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Resumen

Durante la misién espacial del telescopio Gaia de la Agencia Espacial Europea se
obtendran una gran cantidad de datos de objetos celestes. Entre esa gran cantidad de
datos se encuentran medidas astrométricas (como distancias, posiciones o movimientos
propios) y también medidas fotométricas (como brillos aparentes y espectros). Estas
medidas fotométricas forman parte del conjunto de datos que periédicamente la sonda
envia a la base en la tierra y sobre las que se centra este trabajo. En concreto, se
analizara los espectros RP (longitudes de onda caracteristicas de la luz roja 640-1050
nm) de un subconjunto de estrellas llamadas enanas ultrafrias y se aplicaran diversas
técnicas de creacion de espacios latentes de menor dimension, para detectar indicios de
juventud en dichos espectros.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

La sonda Gaia fue lanzada en diciembre de 2013 y su objetivo principal es recoger los
datos astrométricos de nuestra galaxia para poder crear el mapa de la Via Lactea méas
preciso hasta la fecha [ESA22b|. La sonda cuenta con dos telescopios que observan el
espacio al mismo tiempo y que envian simultdneamente la luz a una camara formada por
938 millones de pixeles compuesta por 106 detectores CCD (Charger Coupled Devices).
Cuando algtun objeto celeste se selecciona por la unidad de procesamiento para ser
observado en detalle, algunas decenas de pixeles de cada CCD almacenan la informaciéon
fotométrica de dicho objeto. El resto de CCD se dedican al objetivo principal de Gaia,
que consiste en el andalisis astrométrico de la via Lactea.
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Figura 1.1: Esquema de la composicién del panel de CCD de Gaia. Las hileras verticales Blue Photometer CCDs y Red
Photometer CCDs son las encargadas de registrar y procesar la informacién espectral de los objetos celestes. El resto de
CCDs se dedican al objetivo principal de Gaia de captura de informacién astrométrica. Dos prismas son los encargados
de dispersar la luz azul y roja para que sea captada por los CCD dedicados.



Los instrumentos fotométricos miden la distribucién de energia espectral de todos
los objetos seleccionados en el mismo momento que se toman los datos astrométricos.
Los espectrografos se apoyan en dos prismas que dispersan la luz incidente, uno de ellos
se centra en la dispersion de la luz azul (llamado BP) operando entre 330 nm y 680
nm y el otro se centra en la dispersion de la luz roja (llamado RP) operando entre 640
nm y 1050 nm (figura 1.1). Ambos espectrometros cuentan con 7 CCD [Coll16]. Como
resultado se tiene que a la hora se observan dos millones de objetos celestes y se genera
un total de 50 gigabytes al dia.

El 13 de junio de 2022 se publico el llamado Gaia Data Release 3 (GDR3) con
informacion astrométrica y fotométrica de 1.800 millones de objetos celestes y el detalle
de los espectros de casi 220 millones de estos objetos [ESA22a].

Se estima que las enanas ultrafrias representan un gran porcentaje de los objetos
astronomicos de la Via Lactea. Aproximadamente el 15 % de los objetos estelares que
son detectados en los sistemas estelares cercanos pertenecen a esta categoria. Ademaés,
se considera que, debido a la baja cantidad de masa que hay en la zona de nacimien-
to de este tipo de objetos, hace que los discos protoplanetarios tengan también baja
masa y que sea entornos propicios para la creaciéon de numerosos planetas pequetios
|[CPGO5]. Por eso que son un foco de investigacion en los proyectos de busqueda de vida
extraterrestre [Shol6|. No asi tanto los entornos donde los discos protoplanetarios son
muy masivos, que son propensos a crear grandes estrellas con un ntmero reducido de
planetas gigantes.

Se denomina enana ultrafria a los objetos estelares o subestelares cuya temperatu-
ra superficial es inferior a los 2700 Kelvin y con tipo espectral M7 o més tardio. Son
subestelares aquellos objetos que no consiguen iniciar o mantener reacciones nucleares
de forma continua por la falta de masa, a diferencia de lo que sucede con las estre-
llas que se encuentran en la secuencia principal. Esta nueva categoria de estrella fue
introducida en 1997 por J. Davy Kirkpatrick [JDKI97|. En este trabajo se utilizara el
término “estrella” por simplicidad, aunque la categoria de enana ultrafria incluye tanto
estrellas como enanas marrones. Se estima su vida en cientos de miles de millones de
anos o incluso billones de anos. Se pueden estudiar este tipo de objetos como el enlace
entre planetas gigantes y estrellas poco masivas. Estos objetos emiten su flujo elec-
tromagnético mayoritariamente en el infrarrojo, extendiéndose algo de energia al rojo
visible, es por eso que se analizaré el espectro RP recogido por la sonda Gaia.

Como son estos objetos tan particulares y aparentemente distintos de las estrellas
comunes que se encuentran en la secuencia principal, jPodran encontrarse indicios de la
edad bajo las caracteristicas de sus espectros? Para responder a esta pregunta, se usaran
tres técnicas de creacion de espacios latentes de menor dimensién sobre los espectros.
Se analizara el efecto que sobre estos nuevos espacios tiene la edad de los objetos. En
concreto, se analizara un conjunto de datos formado por 27.500 objetos ultrafrios, de
los que se saben cuales estan en la secuencia principal y cudles son estrellas de una edad
temprana.




Existen numerosas técnicas para la creacion de espacios latentes de menos dimension
(reduccion de dimensionalidad), pero en este trabajo se pondran en préctica tres de
ellas por los resultados que han dado en otros trabajos sobre el analisis de espectros
fotométricos. En concreto, se podran bajo objeto de estudio las técnicas: Principal
Componet Analysis, Autoencoders y Mapas de Difusion.

1.2. Estructura de la memoria

Esta memoria se compone de seis secciones:

= La primera es la introduccion, a la que pertenece este apartado.

= La segunda secciéon se dedica al estado del arte, donde se revisaran las dltimas
aplicaciones de las técnicas de extraccion de caracteristicas principales.

= En la tercera seccion, se entrard a realizar una breve descripciéon de los datos
usados en este trabajo.

= Una vez descritos los datos, en la cuarta seccion se expondra la metodologia del
trabajo, que se compone de cuatro partes:

e Preprocesado de datos
e Técnicas de creacion de espacios latentes
e Visualizacion de los resultados

e Validaciones.
= En la quinta secciéon se expondrén los resultados obtenidos.

= La ultima secciéon se dedica a las conclusiones y trabajos futuros.







Capitulo 2

Estado del arte

El analisis de datos de alta dimension es un problema importante en muchos ambitos
de la ciencia y como no, en el de la astrofisica. Los métodos de reduccién de dimensiona-
lidad permiten extraer de un conjunto de datos de alta dimensiéon (con un gran nimero
de variables) las caracteristicas principales, convirtiendo el conjunto de datos en un
nuevo conjunto con muchas menos dimensiones (muchas menos variables) que conten-
dran las la esencia principal, es decir, aquellos que contienen la informacién importante
para el objeto en estudio. Al nuevo espacio formado se le llama comunmente espacio
latente. Un &mbito donde se utiliza habitualmente este tipo de analisis es la exploracion
visual de informacién, donde reducir las dimensiones a dos o tres variables permite al
0jo humano analizar e interpretar visualmente la informaciéon, cosa que con, por ejem-
plo, 100 dimensiones es imposible. El proceso de bisqueda del espacio latente se basa
en proyectar los datos n-dimensionales de entrada en nuevos espacios l-dimensionales
de salida (siendo n>1) tratando siempre de mantener la mayor cantidad de informacion
posible en cada una de las proyecciones. La informacién que no se pueda mantener en
cada proyeccion se pierde, eliminado asi las caracteristicas que no contienen informaciéon
importante. Las primeras referencias sobre este tipo de técnicas se remontan hasta 1901
desarrolladas por Pearson y publicadas en Philosophical Magazine [Pea0l|. Posterior-
mente, en la década de 1930, Hotelling en Journal of Educational Psychology [Hot33|
plantea la idea de crear un nuevo espacio que sea combinacién lineal del espacio original,
pero teniendo en especial consideracion aquellas variables que presenten coeficientes de
relacion mas grandes (en valor absoluto).

Desde la aparicién de las primeras publicaciones hasta el dia de hoy, estas técnicas
han tenido un largo recorrido teérico y préctico, lo que ha dado lugar a una gran
cantidad de variedades. Todas ellas mantienen el objetivo de conservar la esencia de los
datos originales en el nuevo espacio latente, para que los procesos y anélisis posteriores
no se vean afectados por la posible pérdida de informacion. Existen varios criterios
para la clasificaciéon de dichas técnicas, la forma mas comun de clasificarlas son las que
distinguen entre la forma fundamental que tienen de obtener el espacio latente. Estas se
dividen en técnicas Lineales y No Lineales. Los métodos Lineales son los més simples,
usados y conocidos, como por ejemplo el tradicional PCA. Estos se fundamentan en
la realizacion de transformaciones lineales de los espacios formados por las variables
originales para buscar los nuevos espacios. Una trasformacion F' es lineal que transforma



el espacio V en W, si y solo si cumple con:
F(u+v) = F(u) + F(v) Yu,v € V (2.1)

F(ku) = kF(u) Vue V,Vk e R (2.2)

Por el contrario, los métodos no lineales son aquellos que buscando los nuevos espa-
cios latentes no cumplen con la definicién de la transformacion lineal, ni por lo tanto,
aprovechan sus propiedades. La utilizacién de estos suele estar indicados en aquellos
casos donde se sabe o intuye que los datos se encuentran localizados un espacio no
lineal. Bajo esta definicién tan amplia caben un gran nimero de métodos, algunos de
ellos basado en algoritmos de aprendizaje automéatico como Autoencoders u otros que
usan funciones no lineales (normalmente llamadas kernel) para hacer la transformacion
entre espacios como, por ejemplo, Mapas de Difusion.

A continuacion, en la figura 2.1, se presenta un esquema con distintas técnicas para
la busqueda de los espacios latentes basandonos en esta clasificacion.
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Figura 2.1: Tipos de técnicas de busqueda de espacios latentes. Las dos grandes familias basadas en la linealidad
del método de transformaciéon utilizado para la biusqueda de los nuevos espacios latentes. Las técnicas lineales estan
recomendadas en los casos en los que los datos estan habitando espacios lineales. Cuando se sabe o intuye que el espacio
no es lineal, las técnicas no lineales son las indicadas. La seleccion de la técnica apropiada depende mucho del objetivo
perseguido. Por ejemplo, si lo que se pretende es dar relevancia o peso a la localidad de los datos, deberan seleccionarse
técnicas que se preocupen de conservar las propiedades locales. Para este trabajo se va a usar Anélisis de Componentes
Principales, Autoencoders y Mapas de Difusién. La primera se tomara a modo de referencia.




2.1. Aplicaciones PCA

Por ser PCA una de las técnicas mas usadas, hoy en dia se sigue investigando,
adaptando y evolucionando esta para su aplicacion en casi todas las ramas de la ciencia.
Por ejemplo, existen métodos adaptados en los que la seleccion de los criterios que
definen al nuevo espacio latente, y por tanto, a las caracteristicas principales, se basa
en seleccionar los autovalores que maximizan la curtosis (cuanto mayor es la curtosis de
una variable aleatoria, mayor es la concentracion de valores entorno a la media). Estos
métodos son llamados Cokurtosis-PCA. Algunas de sus aplicaciones se presentan, por
ejemplo, en el estudio del comportamiento fisico de fluidos [JKR*22].

Otra modificaciéon que se ha aplicado al tradicional PCA consiste en la aplicacion
de la ley de distribucion de probabilidad de Marchenko-Pastur para separar los valores
propios que se relacionan con informacion aleatoria (ruido) en la matriz de covarianza,
de aquellos que representan la informacion intrinseca de la senal. Bajo el teorema de
Marchenko-Pastur [MP67] si los elementos de una matriz son aleatorios, sus valores
propios siguen una distribucion especifica llamada Marchenko-Pastur, entonces aquellos
valores que no sigan esa distribucion contendran la informacion de la parte no aleatoria,
es decir, de la senal. Esta aplicacion es muy tutil en los procesos de eliminaciéon del ruido
en la matriz de correlaciones y para extraer la informacion relevante. Un ambito en el
que se usa con buenos resultados esta técnica es en el de la radiologia en los procesos
de limpieza y optimizacion de la calidad de las imégenes de resonancia magnética.
Son bastante ttiles para el uso en la fase de diagndstico y seguimientos de afecciones
tumorales en cerebros [AALV*21].

La aplicabilidad de esta técnica sobre el campo de la astrofisica también resulta
muy fructifera. En el caso de estudio de este trabajo se aplicara sobre los espectros
RP publicados por Gaia en la GDR3, pero existes otros trabajos recientes donde se
aplica, por ejemplo, para profundizar en el conocimiento sobre los campos magnéticos
que producen y rodean a las estrellas. Un reciente trabajo [LD22] procede a recuperar
las principales caracteristicas de las topologias magnéticas a gran escala de las estrellas,
comparando su sencillez y rendimiento con otras técnicas de anélisis de informaciéon
tradicionales en el campo que son mucho mas tediosas, complejas y en algunos casos
que necesitan que los investigadores tengan conocimientos muy profundos en dicha
materia.

También otros trabajos usan esta herramienta en la tarea de preprocesado de datos,
por ejemplo cuando a través de los espectros se intentan construir modelos que per-
mitan encontrar estimadores de la relacion que hay entre la masa y la luz estelar de
galaxias [PTCT19]. En este caso se usa para obtener las seis componentes principales
ocultas de una biblioteca de espectros sintéticos de 40.000 estrellas. O por ejemplo, muy
relacionado con el uso que se hace en el ambito de la eliminacion del ruido en imagenes
de resonancias magnéticas, se encuentran casos de uso directamente relacionados con la
separacion de las caracteristicas de las fluctuaciones en el espectro derivadas de proce-
sos fisicos internos de las estrellas, de las caracteristicas derivadas de las atenuaciones
que sobre el espectro provocan el transito de planetas en sus orbitas alrededor de las
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estrellas|[DCD*17].

2.2. Aplicaciones Autoencoders

Los Autoencoders pertenecen a la familia de las redes neuronales y estan disenados
para aprender las caracteristicas internas de conjuntos de datos, maximizando el apren-
dizaje para luego ser capaces de sintetizar nuevos conjuntos de datos que se asemejen
al conjunto de datos original. Se puede utilizar inicamente el proceso de aprendizaje de
las caracteristicas de los datos para crear asi las bases del nuevo espacio latente, aunque
no exista la necesidad de sintetizar nuevos conjuntos de datos. Las primeras referencias
y aplicaciones de este tipo de red neuronal se remontan a la década de 1980 [DHS85|
donde el objetivo mayoritario de su uso era precisamente la extracciéon de componen-
tes principales. No obstante, en los tultimos tiempos estan ganando fama por su éxito
como modelos generativos, es decir, para producir nuevos conjuntos de datos, como
sintetizadores de imégenes hiperrealistas.

El uso en diferentes ramas de la ciencia es exitoso. De nuevo, en el campo de la
medicina aplicada, en la lucha contra enfermedades degenerativas, existen casos de uso
donde utilizan este tipo de redes neuronales complementadas con redes adversarias ge-
nerativas, para crear nuevos modelos que ayuden a identificar los tipos tan heterogéneos
de disfunciones cerebrales que produce la enfermedad del Alzheimer [WZZ122]. Otros
caso de uso lejos de la medicina se pueden encontrar en [TJI"22| donde los autores com-
binan estos algoritmos junto con técnicas de vision artificial para descubrir patrones
desconocidos y relevantes en la evolucion de las nubes, reduciendo asi la incertidumbre
en las simulaciones y, por lo tanto, en las predicciones.

Por otro lado, en el &mbito de la cosmologia existen aplicaciones recientes alrededor
de la deteccion de ondas gravitacionales. Algunos casos muy especificos centrados en la
eliminacion del ruido de las senales emitidas por sistemas binarios de agujeros negros
en rotacion. En este trabajo |[BTB22| se reconstruye la senial original libre de ruido
usando este tipo de redes neuronales. Aunque no se usa explicitamente el espacio latente
producido por el codificador, es esencial para que el decodificador pueda eliminar el
ruido de la senal original. También algunos trabajos usan variantes de este tipo de
redes neuronales para mejorar el proceso de deteccion de ondas gravitacionales. En
[MVS*21] los autores analizan la bondad de Autoencoders recurrentes comparados con
las arquitecturas tradicionales.

Por ultimo, mas cerca del &mbito de este trabajo y relacionado con los espectros de
objetos astronémicos, se encuentra un claro ejemplo de biisqueda del espacio latente con
Autoencoders. En este caso [PPVC21] los autores utilizan los espectros publicados por el
proyecto SDSS https://www.sdss.org/para extraerles las caracteristicas principales
utilizando Autoencoders del tipo Variacionales intentando capturar las relaciones no
lineales que puedan existir entre los espectros. Concluyen que estas técnicas producen
mejores resultados que la tradicional técnica Principal Component Analisis.



https://www.sdss.org/

2.3. Aplicaciones Mapas de Difusion

Este método de busqueda de nuevos espacios latentes fue introducido por Ronald R.
Coifman y S. Lafon en 2005 [CR05| cuyo detalle matematico se dara en las siguientes
secciones. Se basa en la idea de que las caracteristicas mas relevantes de un conjunto
de datos se pueden capturar mediante la construcciéon de un grafo, en el que los nodos
representan los datos y las aristas representan las relaciones o similitudes entre ellos.
A medida que se recorre el grafo, los datos que estan mas cerca en el espacio de carac-
teristicas originales también estaran mas cerca en el grafo. De esta manera, los Mapas
de Difusion pueden ayudar a visualizar y comprender mejor la estructura subyacente
de los datos en un espacio de dimensionalidad reducida. Se comienza calculando una
matriz de similitud entre los datos a partir de algin tipo de medida de distancia, como
la distancia euclidea. A continuacion, se aplica un proceso de “difusion” a esta matriz,
que tiende a conectar los datos que estdn mas cerca entre si en el espacio original. Esto
se puede hacer mediante el uso de una matriz de transiciéon que se aplica iterativamente
a la matriz de similitud, enfatizando cada vez mas las conexiones entre los datos més
similares. Un enfoque comiin es utilizar el operador de difusiéon de Markov, que propaga
las similitudes a lo largo del grafo mediante un proceso iterativo. Al final del proceso, se
obtiene una representacion de los datos en un espacio de dimensionalidad reducida que
mantiene las propiedades de similitud de los datos originales. Ahora cada observacion
es determinada en el nuevo espacio de difusion a través de las llamadas coordenadas de
difusion.

A modo de resumen, el método consiste en obtener los [ autovectores propios de la
matriz de probabilidad formada por las probabilidades de salto entre los puntos (siendo
los puntos cada una de las observaciones en el espacio formado por las m variables
originales y siendo m > [). La probabilidad se relaciona a través de una funcién no
lineal con la distancia entre puntos, de forma que el método conserva la esencia de las
relaciones de vecindad entre los puntos.

La busqueda de nuevos espacios latentes con Mapas de Difusion se aplica en diver-
sas areas de la ciencia. Algunas de las ultimas aplicaciones estan relacionadas con los
estudios de pérdida de biodiversidad debido a los efectos del cambio climético. Gracias
a esta técnica se permite la identificacién de caracteristicas funcionales en las especies,
para poder cuantificarlas y asi poder ver el impacto del cambio climatico sobre la di-
versidad funcional. El trabajo de Alexey Ryabov del 2021 se analiza los resultados de
esta técnica sobre una cierta especie de fitoplancton del mar Baltico [RBH"21|. Algu-
nos trabajos mas antiguos y muy interesantes sobre la aplicabilidad de dicha técnica
consisten en solucionar el problema de la localizacion fisica de dispositivos que estan
conectados a una red inaldmbrica. En el trabajo de Amin Ghafourian y Orestis Geor-
giou en 2021 [GGBG19| muestran que esta técnica devuelve un resultado muy preciso
a la hora de localizar los dispositivos dentro de la red. En algunos casos reduce el coste
computacional, comparado con algunas de las técnicas de localizacion tradicionales, in-
cluso son mas resistentes a la interferencia que el ruido introduce a la hora de realizar
las localizaciones.




Desde el punto de vista de aplicabilidad en el campo de la astrofisica, esta técnica
también esta dando sus frutos. Un trabajo publicado en 2021 analiza, con la ayuda de
este método, la estabilidad a largo plazo de algunos objetos celestes del sistema solar
externo. A partir de un analisis de frecuencia de las perturbaciones de los planetas gi-
gantes y de 34 objetos situados mas alla de la ¢rbita de Neptuno, simulan 200 escenarios
para los proximos 1.000 millones de anos y transforman esos datos a un nuevo espacio
reducido en dimensiones aplicando Mapas de Difusion para facilitar el analisis numérico,
encontrando asi qué objetos saldran del sistema solar, cuéles caerén al interior y cuéles
se pueden considerar moviéndose en orbitas estables [MGPLW21|. También es aplicado
para encontrar las zonas de estabilidad de los anillos de Neptuno. Aplicando Mapas de
difusion, se puede hacer una representacion mas simplista (gracias a las coordenadas
de difusion en el nuevo espacio latente de dimension inferior) y, por lo tanto, facilitar
el andlisis sobre la estabilidad de cada uno de los anillos [GWMMG20].

Mas relacionado con los anélisis fotométricos de objetos celestes, se pueden encontrar
trabajos en los que se proponen los Mapas de Difusion en las tareas de preprocesado de
datos dentro de tareas de procesos més complejos. Se encuentra el trabajo de Joseph W.
Richards y Darren Homrighausen de 2012 [SP12| en el que se propone un método para
tipificar los espectros de las estrellas supernovas. En primera instancia se aplica una
técnica de reducciéon de dimensionalidad basada en Mapas de Difusion, para eliminar
caracteristicas subyacentes de los datos no deseadas. A continuacién, con el espacio de
datos reducido resultante se procede a entrenar un modelo de clasificacién basado en
bosques aleatorios.
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Capitulo 3

Datos

Segiin la informaciéon publicada en la pagina web de la Agencia Espacial Europea
sobre los datos contenidos en el llamado Gaia Data Release 3 y accesible desde https:
//www.cosmos.esa.int/web/GAIA/dr3, el conjunto de datos que se pone a disposicion
del publico consiste en 1.811 millones de objetos celestes con informacion astrométrica
y 211 millones de objetos con los espectros RP/BP. Siendo asi la primera vez que la
misiéon publica datos sobre los espectros. Para este trabajo se cuenta con informaciéon
astrométrica y fotométrica de 27.478 objetos celestes. A priori se sabe que 2.668 objetos
son clasificados como supuestamente jovenes y los 24.810 estan en la llamada secuencia
principal, parte del ciclo de vida de las estrellas en el que permanecen practicamente
durante toda su existencia. Para las estrellas ultrafrias, la secuencia principal comienza
al final de la fase de contraccion inicial (para la gran mayoria de tipos de estrellas,
la secuencia principal comienzan cuando se producen reacciones nucleares de forma
continuada). El conjunto de datos contiene un identificador tinico para cada registro y
148 variables. De estas, 19 variables pertenecen al conjunto de medidas astrométricas,
9 corresponden con informacion fotométrica y 120 se reservan para el espectro RP.

3.1. Datos Astrométricos

Aunque no tiene relevancia para este trabajo por no usarse, se pasan a describir a
alto nivel la informaciéon astrométrica que contiene el conjunto de datos:

= Se reservan 4 variables para identificar la posicién en el cielo con su correspon-
diente margen de error.

= Se incluyen 4 variables para indicar el movimiento aparente en el cielo con sus
correspondientes margenes de error.

= Con 1 variable se indica el ntimero de observaciones usadas para la recogida de la
informacion.

= Para indicar la bondad de los ajustes de los modelos que se han usado para las
medidas astrométricas se proveen de 4 variables.
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= Se usan 3 variables para dar informacién sobre los pardmetros usados para la
determinacion de las imégenes (simetria en las imagenes).

= Por ultimo, se indica la temperatura efectiva estimada del objeto celeste. Dentro
del catalogo GDR3 el objetivo de esta ultima variable es identificar las estrellas
enanas ultrafrias. El rango de temperatura de los datos proporcionados en se-
cuencia principal varia desde 1132 K hasta 2700 K y el rango para las estrellas
clasificadas como jovenes varia desde los 2155 K hasta los 2700 K.

3.2. Datos Fotométricos

Las variables fotométricas tampoco se usan para este trabajo, pero el contenido en
el conjunto de datos a alto nivel es:

» Se usan 3 para las medias de magnitudes en las bandas G, Gy, y G,
» Otras 3 para la media el flujo de las bandas G, Gy, y G,y

» Y por tltimo 3 mas para los errores de las medidas del flujo de las bandas G, G,
Y Grp

3.3. Espectro

Los espectros de luz de las estrellas son una herramienta muy ttil para entender la
quimica y la fisica de la superficie de las estrellas. Estos espectros muestran la cantidad
de energia electromagnética que una estrella emite a diferentes longitudes de onda.
Normalmente estos espectros estan compuestos por una serie de lineas de absorciéon y
emision, que se forman cuando la luz interactia con los &tomos en la superficie estelar.
Estas lineas muestran la composiciéon quimica de la superficie estelar, por lo que los
astronomos pueden utilizar esta informacion para entender mejor la fisica de la estrella.
Las lineas de emision también pueden usarse para determinar la temperatura superficial
de la estrella.

Los espectros se pueden usar para estudiar la evolucion estelar. Las lineas de ab-
sorcién y emision diferentes, indican diferentes etapas de la evolucion de una estrella.
Por ejemplo, los espectros de luz pueden mostrar la edad de una estrella a partir de la
cantidad de ciertos elementos quimicos presentes en su superficie. Los espectros tam-
bién revelan el tamano, la masa y la luminosidad de una estrella, permitiendo a los
astronomos determinar la evolucion de la estrella a través del tiempo.

En resumen, la forma de los espectros esta mostrando informaciéon sobre su compo-
sicion, temperatura y edad de las estrellas.
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El espectro utilizado en este trabajo viene caracterizado por un total de 120 varia-
bles. Estas tienen su origen en el flujo de fotones recibido en cada pixel de cada CCD
reservado para las longitudes de ondas en el rango RP. Las unidades iniciales de estas
variables son e~ seudopizel/s , es decir, nimero de electrones recibidos por seudopixel
en cada segundo de observacion del objeto celeste. Estas 120 variables proporcionadas
para este trabajo han sufrido un proceso de normalizacion (el drea contenida debajo de
cada curva es igual a la unidad), por lo que carecen de unidades. El objetivo de este
proceso de normalizacion, ajeno a este trabajo, tiene su naturaleza en tratar de poner
a todas las medidas de todas las estrellas en la misma escala. Es decir, para no tener en
cuenta el efecto que la distancia pueda tener sobre la cantidad de electrones recibidos ni,
por lo tanto, el brillo aparente de cada estrella. Tras este proceso de normalizacion, dos
estrellas similares que pudieran estar a distancias muy diferentes, producirédn espectros
similares, independientemente de que se reciban més electrones por segundo de la que
esté més cercana a la sonda.

Los flujos normalizados de electrones recibidos corresponden con las longitudes de
onda del espectro RP, que van desde los 640 hasta los 1050 nanémetros (10~?metros).
En el conjunto de datos se identifican como fluxl, flux2...flux120.

Morfologia

En la figura 3.1 se muestran las medias de los espectros de cada tipo de estrella
por rangos de temperatura. Cada rango contempla 100 K, empezando en los 1100 K y
terminando en los 2700 K. Se puede observar que de forma generalizada los espectros de
las estrellas jovenes tienen picos menos acentuados que los espectros de las estrellas en
secuencia principal. Como los espectros han sido normalizados, puede haber longitudes
de onda donde el valor del flujo sea superior para un tipo de estrella, pero eso implicara
que en otras longitudes de onda ese tipo de estrellas tendra valores inferiores del flujo.
Eso se traduce en que los espectros de ambos tipos de estrellas se iran cruzando a lo largo
de la representacion. En general se pueden observar claramente 3 picos de intensidad
con sus 2 correspondientes valles. Cuanto mas frias son las estrellas, los picos son menos
acentuados y casi inapreciables para las estrellas jovenes. Para estas estrellas mas frias,
la morfologia de los espectros son muy diferentes. Por el contrario, cuanto mas alta
empieza a ser la temperatura de la estrella, empiezan a acentuarse los picos de las
estrellas jovenes, hasta llegar un punto (para temperaturas en el rango 2500-2700 K)
que la morfologia de los espectros de ambos tipos de estrellas son muy parecidos.

Analizando un poco més en detalle los espectros, se procede a representar la diferen-
cia del valor medio de los flujos y la diferencia de curvatura de los espectros, de cada tipo
de estrella, frente a la longitud de onda. Se pretende analizar como es la diferencia de
curvatura de los espectros para cada tipo de estrella. El estudio de la curvatura de una
curva, permite obtener la tasa de variacion de la direccién de una curva con respecto a
su longitud. Para el célculo de la curvatura del espectro es necesario realizar el calculo
de la primera y segunda derivada de forma numérica con la funcién numpy.gradient().
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Espectro por rangos de temperaturas.

Joven. 2600 - 2700 K
Secuencia principal.
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Figura 3.1: Representacion de los espectros por rango de temperatura. Se muestra el espectro medio para las estrellas en
los siguientes rangos de temperaturas: 2600K - 2700K, 2500K-2600K, 2400K-2500K,2300K-2400K,2200K-2300K,2100K-
2200K,2000K-2100K y menores de 2000K. Con el trazado en linea continua para las estrellas jovenes y con el trazado
discontinuo para las estrellas en secuencia principal. Se puede observar un perfil comtan para todos los espectros.
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La curvatura es calculada a partir de la siguiente ecuacion (no es objeto de este
trabajo el desarrollo de la misma):

B ||x//y/_l,/y//||
T @R

(3.1)

Se puede observar en la figura 3.2 como la diferencia de la media de los espectros y
la diferencia del valor de la curvatura de ambos tipos de estrella, disminuyen segiin au-
menta la temperatura de las estrellas. En las estrellas en rango de temperaturas de 2100
- 2200 K existen varias longitudes de onda que presentan una curvatura importante,
destacando las que se tienen entre 750 y 900 nm. Conforme va aumentando la tempe-
ratura de las estrellas, la amplitud de los picos va disminuyendo (las curvaturas de las
estrellas son mas similares), hasta que préacticamente solo queda un pico pronunciado
alrededor de los 775 nm.

iSeran suficientemente significativas estas diferencias morfologicas para que sean
evidenciadas en los nuevos espacios latentes? ;Recogerdn las nuevas variables estos
indicios de juventud de las estrellas? ;Se podra verificar que las nuevas variables estaran
influidas por la temperatura de la estrella, como se indicaba en la introduccién de esta
seccion?
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Diferencias de flujos y curvaturas de los espectro por rangos de temperaturas.

abs{diferencia curvatura)
abs{diferencia flujos). Rango 2600 - 2700 K
abs{diferencia curvatura)
abs{diferencia flujos). Rango 2500 - 2600 K
abs{diferencia curvatura)
abs{diferencia flujos). Rango 2400 - 2500 K
abs{diferencia curvatura)
abs{diferencia flujos). Rango 2300 - 2400 K
abs{diferencia curvatura)
abs{diferencia flujos). Rango 2200 - 2300 K
abs{diferencia curvatura)
abs{diferencia flujos). Range 2100- 2200 K
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Figura 3.2: Representacién de la diferencia de los valores y de la diferencia de curvatura de los espectros entre los dos
tipos de estrellas. Se muestran separadas en los siguientes rangos de temperaturas: 2600 - 2700 K, 2500 - 2600 K, 2400
- 2500 K, 2300 - 2400 K, 2200 - 2300 K, 2100 - 2200 K, 2000 - 2100K y menores de 2000 K. Con el trazado en linea
continua se identifica la diferencia en valor absoluto de los espectros y con linea continua la diferencia de curvatura.
Conforme aumenta la temperatura de las estrellas, van disminuyendo ambas diferencias.
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Estadisticas

Se realiza un analisis de las variables estadisticas més significativas sobre este con-
junto de datos. Estas estadisticas son: valor medio, desviacion tipica estandar, percentil
25 %, percentil 75 %, valor maximo y valor minimo. En la figura 3.3 se puede ver la
representacion grafica de estos valores.

Valores estadisticos del flujo de electrones en funcién de la longitud de onda

Estrellas jévenes Estrellas en secuencia principal

Media Media
Desviacion estandar. Desviacion estandar.
— Maximo. 00301 mgximo

0025

— Minimo. — Minimo.
Percentil 25%. Percentil 25%
Percentil 75%.

Percentil 75%

0025

0020

0020

0015

0015

0010

Valor de estadisticas
Valor de estadisticas

0010

0.005 0005

0000
0.000

-0.005

600 700 800 900 1000 600 700 800 900 1000
Longitud de onda (nm) Longitud de onda (nm}

Figura 3.3: Representacion de los estadisticos méas importantes. Las figuras muestran el valor medio del espectro, la
desviacion estandar, los valores méaximos y minimos, asi como los valores de percentil 25% y 75%. La figura de la
izquierda las estrellas jovenes y la figura de la derecha las estrellas en secuencia principal.

Outliers

Se procede a hacer una revision de valores atipicos en los espectros para las estrellas
jovenes y las estrellas en secuencia principal. Usando una variacion del método IQR, en
la cual se toma como IQR a la distancia que hay entre el percentil 10 y el percentil 90,
se identifican 471 espectros de estrellas en secuencia principal y 42 espectros de estrellas
jovenes que contienen en alguno de sus flujos valores atipicos. La figura 3.4 muestra la
representacion de estos espectros identificados como atipicos.

Correlaciones

En la figura 3.5 se visualiza en forma de mapa de calor la correlaciéon que existe
entre las variables que representa el flujo de electrones producidos en cada CDD por la
llegada de luz en cada longitud de onda. Por las propias caracteristicas estructurarles de
los instrumentos, es decir, de los prismas de dispersion y de los CCDs, se ha de esperar
una correlacion entre los valores de flujo de pixeles vecinos. En el propio proceso fisico
de dispersion de la luz a través de su paso por los prismas, los fotones que forman la luz
se ven desviados de forma continua segun la longitud de la onda electromagnética. Por
ser una desviacion continua, en los bordes de los pixeles vecinos la llegada de fotones
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Outliers en el flujo de electrones en funcién de |a longitud de onda

Estrellas en secuencia principal Estrellas jovenes

Qutliers estrellas en secuencia principal. Poblacion : 471 0.025 Outliers estrellas jovenes. Poblacion : 42

oasg | = Percentil 10% === Percentil 10%
g === Percentil 90%. === Percentil 90%
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Figura 3.4: Representacion de los valores atipicos més importantes. Suele tomarse los percentiles 25% y 75 % como
referencia para la determinacion de los valores atipicos. Usando el método IQR, en el que se llama IQR a la distancia
que hay entre el percentil 25% y el percentil 75 %, o lo que es lo mismo, la distancia entre el primer cuartil llamado
Q@1 y tercero cuartil llamado @2, se determinan como outliers aquellos valores que estén fuera del rango Q1 — 1,5IQR,
por debajo; y Qs + 1,5IQR, por arriba. Para este conjunto de datos, eso implicaba que méas de una tercera parte de las
observaciones son atipicas. Se ha reducido los percentiles al 10% y 90 % por cierto, dejando solo asf 471 espectros de
estrellas en secuencia principal y 42 de estrellas jévenes como atipicas. La figura de la izquierda muestra los espectros
atipicos de las estrellas en secuencia principal y la figura de la derecha los de las estrellas jovenes.

sigue una distribucién normal, de tal forma que la luz desviada para una longitud de
onda seré procesada por pixeles adyacentes, provocando asi una correlacion entre los
valores de flujo de cada pixel.
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Figura 3.5: Representacion de las correlaciones entre los valores de los flujos. Representacién con mapa de calor entre los
valores de los flujos de espectros recibidos.

Se observan tres regiones principales, una de alta correlacion entre los flujos 87 y 120
(zona amarilla situada en la parte inferior derecha), otra también de alta correlacion
pero menor que la anterior entre los flujos 1 y 70 (zona anaranjada situada en la
parte superior izquierda) y, por otro lado, una de mucha menos correlacion entre los 70
primeros flujos con los ultimos 60 flujos (zona azulada en situada en la parte inferior
izquierda).
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Capitulo 4

Metodologia

Una vez se ha presentado el contexto y objetivo del trabajo, revisado el estado del
arte y la procedencia de los datos, se pasa a describir los pasos que se han realizado en
el proceso de bisqueda de los espacios latentes. Los pasos que formarén el proceso son:

1. Preprocesado de datos

2. Descripcién de las técnicas de obtencion de espacios latentes
3. Experimentacion y ajustes de parametros

4. Representaciones graficas

5. Validacién de resultados

4.1. Preprocesado de datos

El lenguaje de programacion principal que se ha utilizado para este trabajo ha sido
Python 3.9. Basicamente por la facilidad de uso y la gran cantidad de librerias dis-
ponibles que existen en la comunidad de desarrollo. La herramienta de desarrollo de
codigo ha sido Jupyter Notebook, igualmente por la facilidad de uso y la gran canti-
dad de utilidades que ofrece. Una vez establecido el entorno de trabajo correspondien-
te, la preparacion de datos se ha realizado fundamentalmente con la libreria Pandas
(https://pandas.pydata.org/). Cémo se ha comentado en el apartado de datos, la
informacion con las observaciones esta contenida en dos ficheros tipo .csv. Uno de ellos
con el contenido de las 24.810 estrellas en la secuencia principal y el otro con 3.133
estrellas jovenes. El preprocesado de datos ha consistido en cinco tareas:

Borrado de registros no validos

Se cargan en dos DataFrames (estructura fundamental de trabajo de Pandas) el
contenido de los dos ficheros. Se hace un limpiado de los registros que contienen infor-
macion incompleta. Como resultado, en el fichero de estrellas en secuencia principal no
se encuentran registros invalidos, pero del fichero de estrellas jovenes se eliminan 465
registros. Es decir, hay 465 estrellas con los espectros incompletos que no se tendran en
cuenta.
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Creacion de DataFrame principal

A continuacion, se unifican los dos conjuntos de datos en un tinico DataFrame. El
objetivo es que a la hora de llamar a las funciones que se van a encargar de la obtenciéon
de los espacios latentes, traten a todas las observaciones a la vez. Asi, los nuevos espacios
latentes contendrén la informacion esencial del conjunto de datos formado por todas las
observaciones, no de forma separada los creados por las estrellas jovenes o en secuencia
principal.

Clasificacion de estrellas

Se procede a crear una nueva variable dentro del DataFrame unificado para diferen-
ciar el tipo de estrellas a la que pertenece cada registro. Esta variable contendra el valor
1 si el registro viene del fichero de estrellas jovenes y un 0 si la informacién proviene
del fichero de estrellas en secuencia principal.

Creacion DataFrame con medidas Fotométricas

Como el objetivo es encontrar los espacios latentes asociados a las variables fotomé-
tricas, se crea un nuevo DataFrame que contiene solo las 120 variables que forman el
conjunto de variables fotométricas. Es decir, las relacionadas con los flujos de energia
recibida por las cdmaras del telescopio del espectro RP.

Cuidado indices

En cada uno de los pasos de manipulaciéon de los DataFrames, se procede a ini-
cializar los indices de los diferentes objetos para no crear duplicados. Es decir, para
asegurarse que cada uno de los registros tiene un valor de indice no repetido. Por venir
la informacién en dos ficheros, los indices estarédn repetidos para los primeros 2.668
registros, lo que puede dar lugar a error a la hora de manipular los objetos resultantes.

4.2. Descripcion de las técnicas de obtencion de espa-
cios latentes

Esta seccion se centra en describir las técnicas utilizadas para la obtencion de los
nuevos espacios latentes.

Analisis de Componentes Principales

Probablemente, la técnica de busqueda de espacios latentes y de analisis de compo-
nentes principales més extendida, simple y usada es el llamado PCA. Se puede decir de
forma resumida, que esta técnica consiste en tomar como base del nuevo espacio latente
los autovectores obtenidos de la matriz de covarianzas.
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Dado un conjunto inicial de variables (x;, X»,...x,) se busca un nuevo conjunto de
variables (vy, va,...v,) no correladas entre si y cuyas varianzas vayan decreciendo pro-
gresivamente. Asi a la hora de elegir las [ primeras variables (siendo [ <p) se preservara
la maxima varianza posible.

Cada v; donde j € {1,2,...p}, serd una combinacion lineal de las variables iniciales,
es decir:

Vj = a;171 + Aj2T2 + ...+ Ajplp = A - T (41)
siendo a; un vector de constantes a; = (a;1, a2, ..., a;p). Para mantener la ortogonalidad
de la transformacion de x en v, se impone que el médulo de dicho vector sea 1. Es decir:

p
k=1

El primer componente se calcula eligiendo aquel a; que hace que v; tenga la mayor
varianza posible, donde la varianza viene dada por:

Var(v)) =Var(a; - z) = a; - Yy (4.3)
Un método que se puede usar para maximizar esta funcién de varias variables sujeta

a restricciones, es el método de multiplicadores de Lagrange. En este caso, la restriccion
es que el modulo sea 1. Se construye la funcién L de la siguiente forma:

L(a;) =a-Ya; — Aa; -a; — 1) (4.4)
Maximizando esta funcién:
oL
8_ :2231—2/\131 =0= (E—)\I)al =0 (45)
a

Este es un sistema lineal de ecuaciones. Segun el teorema de Roché-Frobenius, para que
el sistema tenga una solucion distinta de 0 la matriz (X — AI) tiene que ser singular
(que no tiene inversa) cuyo determinante es igual a 0. Entonces |~ — AI | = 0, lo que
implica que A es un autovalor de X. Por lo tanto, los autovalores de ¥ son aquellos que
maximizan la varianza. Se elegira entonces los autovectores asociados a esos autovalores
como la base para formar el nuevo espacio latente, ya que ordenados de mayor a menor
seran los que vayan maximizando la varianza en el nuevo espacio. La eleccién de los a,_;
restantes se hace de modo que las variables asociadas v,_; estén totalmente incorreladas
con vy y entre si, siguiendo el mismo proceso que para la eleccion de vy .

Existe una variaciéon popular de esta técnica que consiste en realizar una Descom-
posicion de Valores Singulares de la matriz de datos X, de tal forma que:

X=USV” (4.6)

donde U es una matriz unitaria, S es la matriz diagonal de los valores singulares s; y
VT sera la matriz formada por las direcciones principales del nuevo espacio. Se sabe
que la relaciéon entre los valores singulares y los autovectores de la matriz de covarizna

viene dada por:

52

A= ——— 4.7
siendo n el numero de observaciones. Se llamara a esta variedad técnica SVD (por sus
siglas en inglés; Singular Value Descomposition) y se usara durante la fase de experi-

mentacion.
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Autoencoders

Un Autoencoder es una arquitectura especial de red neuronal capaz de aprender
las representaciones de los datos de entrada, llamadas representaciones o codificacio-
nes latentes. Estas representaciones tienen normalmente una dimensiéon menor que la
de los datos de entrada, por lo que son especialmente ttiles para la reducciéon de la
dimensionalidad y, por lo tanto, para la creacién de un nuevo espacio latente.

Esta arquitectura se parece bastante a una arquitectura de un perceptron multicapa,
con la caracteristica principal de que existe una simetria respecto a la capa central. Eso
implica que la cantidad de neuronas de la capa de entrada debe de ser igual al ntimero
de neuronas de la capa de salida [Gé19]. La forma mas simple de un Autoencoder se
basa en una red neural de retroalimentacion, es decir, la informacién se mueve en una
tnica direccion (no de forma ciclica) pasando a través de todos los nodos que forman la
red, de tal manera que estos se alimentan teniendo en cuenta los pesos y las funciones
de activacion correspondientes.

Capa de Entrada Capa Oculta 1 Capa Central Capa Oculta 3 Capa de Salida

Figura 4.1: Representaciéon esquemaética de una red neuronal llamada Autoencoder. Existe una simetria en cuanto al
nimero de capas y de neuronas en cada capa. Este ejemplo consta de dos capas ocultas, dos capas de entrada y salida
y la capa central. Las capas adjuntas a la capa de entrada forman el encoder o codificador, las capas adjuntas a la capa
de salida forman el decodificador o decoder

Se llama codificador a la mitad de la arquitectura que va desde la capa de entrada
hasta la capa central, ambas incluidas, y se llama decodificador a la mitad que va
desde la capa central hasta la capa de salida. Sera el llamado codificador el elemento
que se encargara de aprender las caracteristicas mas importantes de los datos, y la
que se usard para crear el nuevo espacio latente. El nimero de neuronas de la capa
central determinard el nimero de dimensiones que se quiere para el nuevo espacio
latente. La esencia de esta arquitectura es que la capa decodificadora aprenda a generar,
a partir de los datos codificados, una nueva representaciéon lo mas parecida posible
a la entrada original. Existen variantes a esta esencia segin se quiera obligar a los
codificadores a aprender ciertas caracteristicas utiles de los datos. Algunos ejemplos
son los codificadores automaticos regularizados (Sparse , Denoising y Contractive ),
que son muy utilizados en la codificacion de representaciones para tareas posteriores
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de clasificacion. Otro ejemplo de variante es Autoencoder Variational, muy populares
por su utilidad como modelos generativos. Los Autoencoders en general, se utilizan
para diversos fines,como por ejemplo,reconocimiento facial o adquisicion del significado
semantico de las palabras.

Desde el punto de vista formal, si se llama X al espacio inicial y X' al espacio
latente, se puede considerar al codificador y el decodificador como dos transiciones ® y
U respectivamente, de tal forma que:

d:X - X (4.8)

UX =X (4.9)

En cada capa oculta, la transicién de codificacién ® toma la entrada z € R? = X y
lo asigna a ' € R? = X', siendo d la dimension del espacio de entrada y p la dimension
del espacio latente.

La parte de la red codificadora esta formada por una o méas capas, para cada paso
por cada una de las capas se se tiene la siguiente funciéon de paso :

Oi = faeti(Wix + b;) (4.10)

Donde i € {1,2,..., N .}, siendo N, el namero de capas del codificador, f,«; la funcion
de activacion, w; el peso y b; el sesgo del salto entre capas. Estos dos ultimo se pue-
den inicializar de forma aleatoria para luego ir actualizandose durante el proceso de
retropropagacion.

De la misma forma, la parte decodificadora puede estar compuesta por una o mas
capas y para cada paso por cada una de las capas se tiene la siguiente funcién de paso:

Vi = foai(wiz +b7) (4.11)

En este caso, i € {1,2,..., N.} siendo NN, el nimero de capas del decodificador, f!_,., w!
y b los nuevos elementos para la red de decodificacion.

Como el objetivo es obtener salidas del decodificador que sean lo mas parecidas a las
entradas del codificador, se deberéd de resolver el siguiente problema de optimizacion:

¢,V = arg Igl\llj’l X — (®o U)X (4.12)

Como se mencion6 anteriormente, el entrenamiento de un codificador automatico
se realiza mediante la propagacion hacia atras del error, al igual que una red neuronal
de retroalimentaciéon regular. Para entrenar un Autoencoder, se utiliza una funcién
de pérdida que mide la diferencia entre los datos de entrada y los datos de salida. El
entrenamiento consiste buscar en cada fase del entrenamiento los parametros w;, w;, b; y
b; que minimicen esta funcion de pérdida. Se utilizaran algoritmos de optimizacion, como
el descenso del gradiente estocéastico. Al final del entrenamiento, el Autoencoder habra
aprendido una representacion de menor dimensionalidad que preserve la informaciéon
relevante de los datos de entrada.
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Mapas de Difusion

Dado un conjunto de datos X;= x; , donde i € {1,2,..., N} y cada z; esta compuesto
por m variables (es decir, X; es m-dimensional) se puede construir un grafo (diagrama
que representa mediante nodos y arcos las relaciones ente pares de elementos) finito
con N nodos de la siguiente forma: cada arco conecta dos nodos cuyos bordes estan
ponderados a través de un kernel no negativo, simétrico y positivo w: X x X — (0, 00).

Por ejemplo, para un kernel tipico Gaussiano se define

i =
2

w(z;, z;) = exp( ) (4.13)

o
donde o es el parametro de anchura del nicleo. El ntcleo refleja el grado de similitud
(grado de ponderacion) ente x; y z;, v || - || es la norma Euclidea en R™. La matriz
resultante W = w(z;, z;), de dimension N x N, se llama matriz de afinidad. Entonces:

d(z;) = > w(w;, ) (4.14)

ijX

se denomina grado de x; ; se construye la matriz de Markov o de transicion llamada P
calculando cada entrada de dicha matriz como:

w (x4, ;)

e (4.15)

p (xiv xj) -

Este término puede interpretarse como la probabilidad de transiciéon de ir del punto z;
al punto z; . Teniendo en cuenta que se aplicara la funcion kernel, entonces se puede
ver que la probabilidad de transicién sera alta para elementos cercanos (en este ejem-
plo, distancias euclideas pequenas) y baja para elementos distantes (en este ejemplo,
distancias euclideas grandes). Definiendo p’(x;, z;) como la probabilidad de transicion
de ir del punto z; al punto z; en un nimero t de iteraciones o pasos, tenemos entonces
la matriz de transicion P*. El cambio de tamafio de t permite controlar la generacion de
grupos de puntos més especificos o amplios (se controla en ntimero de vecinos a tener
en cuenta). Debido a la propiedad de simetria de la funcion kernel, para cada ¢ > 1
se pueden calcular un conjunto de N autovalores de P = \g > A;--- > Ay con sus
correspondientes autovectores ®;,j = 1... N que por definicién

P'd; = N, (4.16)

Usando los autovectores como un nuevo conjunto de coordenadas (que conservan la
informacion del conjunto de datos original) se puede realizar un mapeo desde el con-
junto de datos original a un espacio reducido euclideo l-dimensional (donde 1<m) de la
siguiente forma:

Bastara entonces seleccionar 1 autovectores para definir el nuevo espacio buscado X’
l-dimensional.

Para este caso en el que se usa el kerenel Gaussiano, no existe una buena teoria
para la selecciéon del valor de o apropiado. Se han propuesto métodos que se reducen
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a intercambiar la escasez de la matriz del kernel (pequeno o) con una caracterizacion
adecuada de la verdadera similitud de dos puntos.

La parte més costosa del mapa de difusion es la construccion de la matriz de afini-
dad, ya que el calculo se escala cono N2. Sin embargo, esta matriz es simétrica. Esto
significa que solo es necesario calcular & 2; N entradas de la matriz. El calculo de esta
matriz podria hacerse en paralelo muy facilmente, ya que dos entradas cualesquiera son
completamente independientes entre si. La matriz de transicion se puede obtener de W
dividiendo cada fila por elementos con d(x;). Esto también podria hacerse en paralelo.
Los resultados experimentales muestran que la matriz resultante es dispersa, y dado
que solo se necesita encontrar los primeros autovectores propios y autovalores, esto no
representa un gran problema de computacion.

4.3. Experimentacion y ajustes de parametros

En esta seccion se describe el proceso de experimentacion con las opciones de eje-
cucion de las tres técnicas descritas, con el objetivo de encontrar aquellas que mejor
resultado produzcan. Es bien conocido que en la implementacién de herramientas de
Machine Learnig existe una fase importante que se centra en la busqueda de aquellos
hiperparametros de los modelos que optimicen los resultados obtenidos y, por lo tanto,
determinen las mejoras maneras de usar dichas herramientas. El caso que ocupa este
trabajo puede entenderse que de forma similar, debe de implementarse una fase en la
que se buscan aquellas opciones de ejecucion de las técnicas descritas que optimicen los
resultados.

Analisis de Componente Principales

Por definicion, el Analisis de Componentes Principales no tiene parametros. Es decir,
es una técnica no paramétrica. No obstante, como se indicaba en el apartado anterior, se
experimenta con la variedad SVD que proporciona la libreria sklearn.decomposition.PCA
[slhls| que se ha utilizado para este trabajo. Esta posee cierta configuracion opcional
que puede usarse para buscar diferentes soluciones. Las opciones sobre las que se ha
experimentado son:

= Whiten. Opciones disponibles True y Fualse. Cuando esta activada esta opcion
(True) los autovectores resultantes son multiplicados por la raiz cuadrada del
ntmero de observaciones y divididos por los valores singulares. Esto elimina parte
de la informacion de los datos (las escalas de varianza relativa de los componentes),
pero puede mejorar la precision predictiva de estimadores posteriores.

= SVD solver. Opciones disponibles full , arpack , randomized y auto.

randomized: Se selecciona SVD aleatoria. Este algoritmo encuentra una des-
composicion aproximada de valores singulares truncados (normalmente muy bue-
na) utilizando la aleatorizacion para acelerar los calculos. Es particularmente ra-
pido en matrices grandes en las que desea extraer solo una pequena cantidad de
componentes.
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aut: El solver se selecciona mediante una politica predeterminada basada en
el tamano de los datos y las variables de entrada. Si el tamano de los datos de
entrada tiene mas de 500 observaciones con méas de 500 variables y la cantidad de
componentes para extraer es inferior al 80 % de la dimension més pequena de los
datos, entonces se habilita el método "randomized”. De lo contrario, se calcula el
SVD completo exacto.

full: El solver es SVD llamando al solucionador LAPACK esténdar scipy.linalg.svdy
y luego selecciona los componentes mediante postprocesamiento.

arpack: El solver es SVD truncando en el numero de componentes elegido
llamando al solver ARPACK a través de scipy.sparse.linalg.svds. Requiere estric-
tamente que el nimero de componentes sea mayor que cero y menor que el nimero
de observaciones y menor que el nimero de variables originales

Existen otras opciones muy especificas para cada uno de los solvers comentados,
pero no se han tenido en cuenta para esta fase de experimentaciéon, ya que como se
comentaba, esta técnica no es paramétrica y la finalidad de usarla es para tenerla como
punto de comparacion con las técnicas no lineales.

Autoencoders

Una caracteristica fundamental de las arquitecturas de las redes neuronales es la
cantidad de capas ocultas que pueden llegar a tener. Por ese motivo, en este trabajo
se han probado diferentes arquitecturas con diferentes niimeros de capas en cada parte
que compone a un Autoencoder.

Como se comentaba en el apartado anterior, en la fase de entrenamiento se busca
aquellos parametros de la funciéon de activaciéon que minimizan la funciéon de perdida
definida. Para la bisqueda de dichos minimos, se puede contar con diferentes algoritmos,
y son estos con los que se han experimentado en este trabajo. La libreria utilizada para
la creacion de esta red ha sido Keras que proporciona tensorflow. Existe una variedad
de algoritmos de optimizacion dispuestos por esta libreria, como por ejemplo: SGD,
RMSprop, Adam, AdamW, Adadelta, Adagrad, Adamax, Adafactor, Nadam y ftrl. Por
ser los més usados por sus resultados en varias materias, se han tomado Adam, RMSprop
y SGD.

Por tltimo, intrinsecamente relacionado con el algoritmo de optimizacién, se prue-
ban varios valores de la tasa de aprendizaje (Learning Rate) que varian entre 107 y 1.
El learning rate establece como de réapido pueden variar los parametros que minimiza-
ran la funcion de perdida a medida que se va entrenando la red. Este hiperpardmetro
es uno de los mas dificiles de fijar, ya que tiene una dependencia muy grande con los
datos y puede afectar enormemente al resto de hiperparametros de la red. Si el learning
rate es muy grande, el proceso de optimizacion puede ir saltando de una regién a otra
sin detenerse en los minimos que puede haber entre dichas regiones. Por el contrario, si
es muy pequeno, el proceso de entrenamiento puede requerir de muchisimas iteraciones
para encontrar el minimo e incluso, no llegar a completarse.
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Mapas de Difusion

Atendiendo a la definicion tedrica que se ha hecho en el apartado anterior, sobre
la técnica Mapas de Difusion, se identifican tres opciones que se podran ajustar y
experimentar a la hora de obtener los nuevos espacios latentes:

= 0: En el caso de usar un niicleo Gaussiano, como se ha puesto de ejemplo en el
apartado anterior, existe el parametro o el cual actia sobre el niicleo de forma
que cuando mas grande es, mas peso se asigna a las observaciones préoximas. En
este trabajo se usa exclusivamente el nticleo Gaussiano y se ha experimentado con
los siguientes valores de o : 0.5, 1 y 2

= «: Algunas implementaciones de esta técnica modifica ligeramente la definicion
de la matriz de transicion (4.15) elevando el denominador por « para ajustar la
influencia de la densidad de puntos en las transiciones. Si no se sabe si el muestreo
de las observaciones esté relacionado con el nuevo espacio, se establece o = 1 (el
operador de difusion se aproxima al operador de Laplace-Beltrami). Si se pretende
recuperar la geometria riemanniana del conjunto de datos, independientemente
de la distribucion de los puntos, puede usar o« = 0.5 (la cadena de Markov resul-
tante se aproxima a la difusion de Fokker-Planck). Y con a = 0 se reduce a la
normalizacion laplaciana gréfica clasica. Estos son los valores de o con los que se
ha experimentado.

= t: Este parametro especifica el nimero de transiciones entre puntos a la hora de
crear la matriz de probabilidad, controlando la generaciéon de grupos mas especi-
ficos o amplios. Se han tomado los valores : 1 y 1000.

4.4. Representaciones graficas

Antes de proceder a visualizar los puntos (observaciones) en los nuevos espacios la-
tentes para cada una de las tres técnicas descritas, se procede a anadir a los DataFrames
resultantes dos variables. A cada una de las observaciones se le anaden la temperatura
y la clase de estrella, es decir 0 o 1 segiin sea estrella en secuencia principal o joven. El
objetivo de anadir esta informaciéon a los DataFrames obtenidos es poder analizar vi-
sualmente los puntos en los nuevos espacios latentes, distinguiendo mediante simbolos
el tipo de estrella y mediante escala de colores la temperatura. De forma que, redu-
ciendo la dimension del espectro fotométrico de 120 variables a 9 variables, se puedan
buscar aquellas nuevas variables que, enfrentadas en una gréfica de dispersion, permitan
diferenciar visualmente las estrellas jovenes de las no jovenes. Si se consigue de alguna
forma que, para alguna de las nuevas bases de los espacios latentes, los puntos tengan
valores diferentes para las estrellas jovenes, de las no jovenes, seran esas nuevas bases
las que estén recogiendo o indicando de alguna forma la edad de la estrella.
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Las representaciones gréaficas que se realizaran seran las siguientes:

1. Diferencia de medianas
2. Boxplot
3. Diagrama de dispersion

4. Densidad de poblacion

4.4.1. Diferencia de medianas

Como resultado de la fase de experimentacion, se tiene un conjunto de s; nuevos
espacios con nuevas variables para cada una de las técnicas. Para poder discernir cuales
de dichas técnicas estan produciendo los mejores resultados, se representa graficamente
la diferencia entre las medianas de cada tipo de estrella para cada una de las nuevas
variables. Las diferencias de las medianas estan indicando cuanto de alejados son las
nuevas variables para los dos tipos de estrellas. Cuanto més grande son las diferencias,
mejor es la técnica para la busqueda de indicos de juventud en los espectros.

4.4.2. Boxplot

Una vez que se ha identificado para cada técnica cudl es la combinacién de pa-
rametros que mejores resultados produce, se procede a representar mediante Boxplot
(también llamado, Diagrama de Cajas o de Bigotes) las nuevas variables. El objetivo
de dicha representacién consiste en ser un poco mas riguroso en cuanto a como de se-
paradas estan las nuevas variables para cada tipo de estrella, no fijindose tinicamente
en la mediana, sino también observar como se comportan otras variables estadisticas
como los percentiles o los outliers. También sirve esta representacion para identificar
las dos nuevas variables que mejor recogen los indicios de juventud en los espectros.

4.4.3. Diagrama de dispersion

Se representa en un diagrama de dispersion las dos variables que se han identificado
como las que mejor recogen los indicios de juventud de los espectros. Se anade la
temperatura como una dimensiéon mas, para que a través de una escala de color, se
pueda apreciar donde se sittian (en el plan formado por estas nuevas variables) las
estrellas segin su tipo y temperatura.

4.4.4. Densidad de poblacién

Por dltimo, en una representacion parecida a la anterior, se muestra la densidad
de probabilidad de ocurrencia de valores de las observaciones en las nuevas variables.
El objetivo es visualizar donde se sittian los valores méas probables de las dos nuevas
variables para cada tipo de estrella.
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4.5. Validacion de resultados

A continuacion se describe a grandes rasgos las principales tareas que se han realiza-
do para comprobar y probar, que los resultados obtenidos son coherentes y que, por lo
menos, no se han producido grandes fallos a la hora de realizar el proceso de biisqueda
de los espacios latentes:

1. En las diferentes representaciones gréficas se han identificado las estrellas mas
frias y mas calientes de cada tipo de estrella para comprobar que efectivamente los
colores de las representaciones eran correctos y no se estaba produciendo ningin
error a la hora de hacer las graficas. Es decir, que cada punto representado en los
nuevos espacios corresponden realmente con cada punto del espacio original. Se
puede entender esta prueba como una prueba unitaria que identifica los extremos
de las observaciones en los nuevos espacios.

2. En las diferentes representaciones graficas se han identificado los valores maximos
y minimos obtenidos para el conjunto de puntos, para cada una de las nuevas
dimensiones, para comprobar que no se estidn produciendo errores a la hora de
realizar las representaciones graficas. Se puede entender esta prueba como unitaria
de la representacion grafica.

3. En relacién con el proceso de analisis de los datos y descubrimiento de las prin-
cipales estadisticas, se han comprobado los resultados obtenidos comparandolos
con los obtenidos con otras herramientas (con R y Excel). El objetivo principal,
aparte de la propia comprobacién de las estadisticas, era comprobar que no se
estaba cometiendo error a la hora de que Python interpretara los tipos de datos,
como por ejemplo, suele pasar con los separadores de decimales o miles.

4. Se han realizado pruebas unitarias sobre las librerias que se han usado para hacer
los mapas de difusiéon. Es decir, se ha tomado conjunto de datos sencillos para
un espacio con un nimero de dimensiones pequeno y se ha seguido la teoria
indicada en el apartado de metodologia para comprobar que las librerias dan
como resultado el mismo que el modelo teorico.

5. Se han hecho pruebas sobre subconjuntos de datos contenidos en el conjunto pro-
porcionado para verificar que las librerias que se han usado para hacer los mapas
de difusion daban resultados consistentes. Es decir, se ha tomado conjunto de
datos aleatorios contenidos en el original, se ha procedido a realizar las busqueda
de los espacios latentes y se ha validado que los resultados eran consistentes entre
las ejecuciones.

6. Por ultimo, se ha contado con un conjunto extra de 12 ficheros con los espectros de
estrellas pertenecientes a diferentes zonas de formacion estelar. Algunas de estas
se sabe que son zonas de formacion estelar jovenes y otras son viejas y no deberian
diferenciarse de la secuencia principal. Se pretende, con este nuevo conjunto de
datos, localizar las estrellas de estas zonas en el espacio latente producido por
Mapas de Difusion para corroborar que las estrellas pertenecientes a zonas de
formacion estelar se encuentran localizadas en las zonas esperadas.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la la fase de experimenta-
cion y las representaciones graficas, descritas en el apartado anterior, para cada una de
las técnicas.

5.1. Analisis de componentes principales

En la tabla 5.1 se muestran las combinaciones utilizadas para la bisqueda de las
mejores soluciones cuando se obtienen los componentes principales con PCA SVD.
En total se ha obtenido 8 nuevos espacios, con sus correspondientes 9 componentes
principales. Se llamara PC'An a cada una de las nuevas componentes obtenidas.

Solver withen true withen false
auto True auto False auto
full True full False full
arpack True arpack False arpack
randomized | True randomized | False randomized

Cuadro 5.1: Nombre de las combinaciones utilizadas para diferenciar entre la opcién seleccionada de solver y withen.
Se concatena _ con el valor de withen y el valor del solver. Asi, por ejemplo, la combinaciéon withen = True y
solver = randomized se llamara True randomized

La figura 5.1 muestra las diferencias entre la mediana de las estrellas jovenes y la
mediana de las estrellas en secuencia principal, para cada una de las nuevas variables.
Se diferencian los resultados por rangos de temperatura. En total se han establecido
8 rangos de temperaturas para agrupar las estrellas. Todos los rangos abarcan 100 K,
comenzando por 2000 K y terminando en 2700 K, a excepciéon del primer rango que
abarca temperaturas inferiores a los 2000 K. Hay que comentar que la estrella joven
mas fria que se tiene es de 2155 K, por lo que los dos primeros rangos no contienen
estrellas jovenes.

La combinaciéon que mejores resultados ofrece, es decir, que muestra mayores dife-
rencias de medianas, es la que combina whiten igual True con el método randomized. Se
observa que las componentes PC A2, PCA3 ,PCA4 , PCA5 y PCAS son las que tienen
diferencias mayores que 0. Siendo PCA3 y PC A4 las que mas diferencia presentan. El
resto parece que no consiguen recoger los indicios de juventud de los espectros.
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Figura 5.1: Representacion grafica de la diferencia de las medianas entre estrellas jovenes y en secuencia principal en
cada una de las nuevas variables obtenidas con PCA. Las diferencias entre las medianas se muestran por rangos de
temperatura que abarcan 100 K comenzando en los 2000 K y terminando en 2700 K (a excepcién del primer rango que
abarca temperaturas inferiores a 2000 K). Se observa que la combinacién whiten igual a T'rue y solver igual a randomized
es la que ofrece la solucién méas 6ptima (mayor diferencia de medianas). Las nuevas variables PCA2, PC A3, PC A4,
PCA5y PCAS tienen diferencias diferentes de 0, siendo méaximas para PC' A3 y PC A4. Cuanto mayor es la temperatura
de las estrellas, menor diferencia aparece en las medianas, por lo que es mas dificil captar los indicios de juventud de los

espectros.

También se observa que cuanto mas frias son las estrellas, mas grandes son las
diferencias. Cuando las temperaturas de las estrellas estan en el rango de 2600 - 2700
K las diferencias de las medianas son mucho menores.
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Una vez seleccionada la combinacion mas 6ptima, se procede a hacer una visuali-
zacion maés rigurosa con boxplot. En la figura 5.2 se muestran las nuevas componentes
con detalle de cada uno de los rangos de temperaturas. Las estrellas jovenes se mues-
tran en rojo y las estrellas en secuencia principal en azul. Se observa que las nuevas
variables PC'A3 y PC A4 separan mejor los tipos de estrellas, seran estas sobre las que

se profundizaré en las figuras siguientes.
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Figura 5.2: BoxPlot por rangos de temperatura de los valores de las observaciones en cada una de las nuevas variables
obtenidas con PCA. Se observa que hay mayor separacion de valores entre estrellas jévenes (valores en rojo) y estrellas
en secuencia principal (valores en azul) para las componentes PCA2,PCA3 y PCAA4.
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En la figura 5.3 se muestran los graficos de dispersion de las observaciones en las
componentes principales que mejor han recogido los indicios de juventud. En gene-
ral existe un grupo importante de estrellas en secuencia principal que tienen valores
diferentes de las estrellas jovenes.

Clase
& Secuencia
e Joven

Figura 5.3: Representacion en dos dimensiones de las componentes principales extraidas con PCA. En naranja se muestran
las estrellas jovenes y en azul las estrellas en secuencia principal. Existe un conjunto de estrellas jovenes que muestran
valores diferentes en alguna componente a los valores de las estrellas en secuencia principal. Pero en general, casi todas
las estrellas (jovenes y en secuencia principal) se localizan en una misma regiéon. Para estas estrellas, las componentes
principales obtenidas con PCA no estan recogiendo los indicios de juventud de sus espectros. Parece que PC A4 es la
componente que mejor recoge los indicios en juventud.
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En la figura 5.4 se muestra la representacion grafica de PC'A4 frente a PC'A3. Se
ha anadido la temperatura de la estrella para poder visualizar como se distribuyen en
el nuevo espacio las estrellas segiin la temperatura. Las estrellas jovenes tienen valores
altos de PC A4 y las estrellas en secuencia principal frias tienen valores altos de PC'A3.
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Figura 5.4: Representacion grafica de las caracteristicas principales PC A4 vs. PC A3 obtenidas con PCA. Existe una
zona donde se acumulan una gran mayoria de puntos y donde no se puede distinguir el tipo de estrella. Se observa que
los valores mas grandes de PC A3 estan reservados para estrellas en secuencia principal mas frias y que los valores mas
grandes de PC A4 estan reservados (en general) para las estrellas jovenes. Existe un grupo de 6 estrellas en secuencia
principal muy frias que se sittian en los valores altos de PC A4 reservado para las estrellas jovenes.
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En la figura 5.5 se representa la densidad de probabilidad de ocurrencia de los valores
PCA4 y PC A3 para los dos tipos de estrellas. Se puede observar como las zonas de alta
densidad estan muy cercanas, lo que produce un solape para un un conjunto considerable
de estrellas. Esto ocurre cuando la temperatura de las estrellas es mas alta.

Desidad de estrellas para PCA3 vs PC4
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1254 Estrellas en secuencia principal
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,2300-2300 K
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Figura 5.5: Representacion grafica de la distribuciéon de densidad de probabilidad para los valores de PC A4 y PC A3 de
las estrellas jovenes y en secuencia principal. Esta densidad viene representada como una zona sombreada en color rojizo
para las estrellas jovenes y azulado para las estrellas en secuencia principal. Se puede observar que las zonas de alta
densidad (zona saturada de colores) estan muy proximas. No se muestra los valores de las densidades de probabilidad,
ya que lo interesante no es en si los valores, sino identificar las zonas de alta densidad que estan ocupando los dos tipos
de estrellas. Para estimar la densidad se ha usado Kernel Density Estimation que es un método no paramétrico que
estima la funcion de densidad de variables aleatorias a partir de un namero finito de observaciones, siendo esta funciéon
de densidad continua. En este caso la estimacion se ha apoyado en un kernel con base Gaussiana.
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5.2. Autoencoders

A continuaciéon se muestran los resultados obtenidos con Autoencoders. Se han uti-
lizado dos arquitecturas diferentes. La primera consiste en una arquitectura compuesta
de 4 capas: la primera capa crea un espacio nuevo de 100 variables, la segunda baja
hasta las 50 variables, la tercera hasta 25 y la dltima a las 9 buscadas. La segunda
arquitectura solo consta de una capa, es decir, directamente se construye el espacio de
9 variables desde las 120 variables iniciales.

5.2.1. Arquitectura compuesta

En la tabla 5.2 se muestran las combinaciones utilizadas para la bisqueda de las
mejores soluciones creadas con Autoencoders. En total se ha obtenido 15 nuevos espa-
cios, con sus correspondientes 9 nuevas variables. Se llamara AUn a cada una de las
nuevas variables obtenidas.

Learning Rate

Solver 0.0001 0.001 0.01 0.1 1
SGD SGD0.0001 SGDO0.001 SGDO0.01 SGDO0.1 SGD1
RMSprop | RMSprop0.0001 | RMSprop0.001 | RMSprop0.01 | RMSprop0.1 | RMSpropl
Adam Adam0.0001 Adam0.001 Adam0.01 Adam0.1 Adaml

Cuadro 5.2: Nombre de las combinaciones utilizadas para diferenciar las opciones de ejecucion de las arquitecturas de
Autoencoders. Se concatena el valor del solver y el valor del learning rate. Asi, por ejemplo, la combinaciéon de RM Sprop
y un learning rate= 1 se llamara RMSpropl.

La figura 5.6 muestra la diferencias entre las medianas de los valores tomados por
las observaciones en cada una de las nuevas variables.

La combinaciéon que mejores resultados ofrece, es decir, que muestra mayores di-
ferencias de medianas, es cuando se usa el optimizador SGD con un learning rate de
0.01. Se observa que las variables AU1, AU2, AU4, AU6 y AUT presentan las méa-
ximas diferencias. Cuanto mas fria es la estrella, mas grandes son las diferencias. De
nuevo, cuando las temperaturas de las estrellas estan en el rango de 2600 - 2700 K las
diferencias de las medianas son mucho menores.
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Figura 5.6: Representacion grafica de la diferencia de las medianas entre estrellas jovenes y en secuencia principal en cada
una de las nuevas variables obtenidas con Autoencoders de arquitectura compuesta. Las diferencias entre las medianas
se muestran por rangos de temperatura que abarcan 100 K comenzando en los 2000 K y terminando en 2700 K (a
excepcion del primer rango que abarca temperaturas inferiores a 2000 K). Se observa que la combinacion de un learning
rate de 0.01 con el optimizador SGD es la que ofrece la soluciéon méas 6ptima (mayor diferencia de medianas). Las nuevas
variables AU1, AU2, AU4, AU6 y AUT tienen diferencias diferentes de 0, siendo méximas para AU4 y AU2. Cuanto
mayor es la temperatura de las estrellas, menor diferencia aparece en las medianas, por lo que es mas dificil captar los
indicios de juventud de los espectros.
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Una vez seleccionada la recombinacion mas 6ptima se procede a ha hacer una visua-
lizacion mas rigurosa con boxplot. En la figura 5.7 se muestran las nuevas componentes
con detalle de cada uno de las rangos de temperaturas.
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Figura 5.7: BoxPlot por rangos de temperatura de los valores de las observaciones en cada una de las nuevas variables
obtenidas con Autoencoders de arquitectura compuesta. Se observa que hay mayor separacion de valores entre estrellas
jovenes (valores en rojo) y estrellas en secuencia principal (valores en azul) para las componentes AU1, AU2, AU4, AU6
y AUT.
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En la figura 5.3 se muestran los gréaficos de dispersion de las variables que mayor
diferencia de medianas han tenido.
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Figura 5.8: Representacion en dos dimensiones de las observaciones en el nuevo espacio latente creado con Autoencoders
de arquitectura compuesta. En naranja se muestran las estrellas jovenes y en azul las estrellas en secuencia principal.
En general, casi todas las estrellas (jovenes y en secuencia principal) se localizan en una misma regién. El nuevo espacio
no estan recogiendo claramente los indicios de juventud de sus espectros.
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En la figura 5.9 se muestra la representacion grafica de AUG frente a AU2. Parece que
estas dos nuevas variables son las que mejor separan en el nuevo espacio los espectros
de las estrellas en secuencia principal de las jévenes. No obstante, existe una zona con
una alta acumulacion de puntos, de donde no se puede distinguir el tipo de estrella.
Parece que hay cierta tendencia de localizacion de estrellas frias en secuencia principal
en valores altos de AU6 y de AU?2 para las estrellas calientes jovenes.
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Figura 5.9: Representacién grafica de las nuevas variables AUT vs. AU2 obtenidas con Autoencoders. Existe una zona
donde se acumulan una gran mayoria de puntos y donde no se puede distinguir el tipo de estrella. Se observa que los
valores mas pequenios de AU2 estan reservados para estrellas en secuencia principal fias y que los valores méas grandes
para algunas de las estrellas jovenes. Existe un grupo de 6 estrellas en secuencia principal muy frias que se sittian en los
valores pequenos de AU2.
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En la figura 5.10 se representa la densidad de probabilidad de ocurrencia de los
valores AUG6 y AU2 para los dos tipos de estrellas. Se puede observar como las zonas de
alta densidad estan muy cercanas, lo que produce un solape para un rango considerable
de valores. Parece que hay cierta tendencia de acumulacion de estrellas jovenes en
valores altos de AU6 y AU?2 e igualmente de estrellas en secuencia principal para valores
pequenos de AU6 y AU2. La imagen no muestra claramente donde se sittuia la densidad
de probabilidad de ambos tipos de estrellas.

Densidad de estrellas para Autoencoders AU2 vs AU6
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Figura 5.10: Representacion grafica de la distribucion de densidad de probabilidad para los valores de AU6 y AU2 de las
estrellas jovenes y en secuencia principal. Esta densidad viene representada como una zona sombreada en color rojizo
para las estrellas jovenes y azulado para las estrellas en secuencia principal. Se puede observar que las zonas de alta
densidad (zona saturada de colores) estan muy proximas. No se muestra los valores de las densidades de probabilidad,
ya que lo interesante no es en si los valores, sino identificar las zonas de alta densidad que estan ocupando los dos tipos
de estrellas. Para estimar la densidad se ha usado Kernel Density Estimation que es un método no paramétrico que
estima la funcion de densidad de variables aleatorias a partir de un ntimero finito de observaciones, siendo esta funcion
de densidad continua. En este caso la estimacién se ha apoyado en un kernel con base Gaussiana.
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5.2.2. Arquitectura simple

En la tabla 5.2 también se muestran las combinaciones utilizadas para la bisqueda
de las mejores soluciones creadas con Autoencoders de una arquitectura simple. En
total se ha obtenido 15 nuevos espacios, con sus correspondientes 9 nuevas variables.
La figura 5.11 muestra la diferencias entre las medianas de los valores tomados por las
observaciones en cada una de las nuevas variables.

Diferencia medianas por rangos

2300-2400 K

SG00.0001
RMSprop0.0:001
Adam0.0001
SGI1
RMSprop1

— Adam1

2600-2T00K

SGDO.1
- RMSprop0.1
Adam(. 1
SGDO.01
RMSprop0.01
Adam0.01
SGD0.001
RMSprop0.001
Adam0.001

2200-2300 K 2500-2600 K

2100-2200 K

Diferencia de mediana entre estrellas jdvenes y en secuencia principal

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
A A2 AU3 A4 AUS Ale AT AUB Alg A Az A3 A4 AUS Ale AT AUE Alg
MNuevas variables Muevas variables

Figura 5.11: Representacion grafica de la diferencia de las medianas entre estrellas jévenes y en secuencia principal en
cada una de las nuevas variables obtenidas con Autoencoders en una arquitectura simple. Se observa que la combinacion
de un learning rate de 1 con el optimizador RMSprop es la que ofrece la soluciéon méas 6ptima (mayor diferencia de
medianas).

La combinacién que mejores resultados ofrece, es cuando se usa el optimizador
RMSprop con un learning rate de 1. Se observa que practicamente todas las variables
presentan diferencias. Cuanto mas fria es la estrella, més grandes son las diferencias.
De nuevo, cuando las temperaturas de las estrellas estan en el rango de 2600 - 2700 K
las diferencias de las medianas son menores.
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Una vez seleccionada la recombinacion mas 6ptima se procede a ha hacer una visua-
lizacion mas rigurosa con boxplot. En la figura 5.12 se muestran las nuevas componentes
con detalle de cada uno de las rangos de temperaturas.
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Figura 5.12: BoxPlot por rangos de temperatura de los valores de las observaciones en cada una de las nuevas variables
obtenidas con Autoencoders de arquitectura simple. Se observa que practicamente todas las nuevas variables presenta
diferencias entre las medianas de los valores tomados por los tipos de estrellas. Cuando la temperatura de la estrella es
menor, mayor diferencia presentan las medianas.
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En la figura 5.13 se muestran los graficos de dispersion de las variables que mayor
diferencia de medianas han tenido. En concreto se han seleccionado las nuevas variables
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Figura 5.13: Representacion en dos dimensiones de las observaciones en el nuevo espacio latente creado con Autoencoders
de arquitectura simple. En naranja se muestran las estrellas jévenes y en azul las estrellas en secuencia principal. En
general, casi todas las estrellas (jovenes y en secuencia principal) se localizan en una misma region.
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En la figura 5.14 se muestra la representacion grafica de AU4 frente a AU2. Parece
que estas dos nuevas variables son las que mejor separan en el nuevo espacio los espectros
de las estrellas en secuencia principal de las jévenes. No obstante, existe una zona con
una alta acumulacién de puntos, de donde no se puede distinguir el tipo de estrella.
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Figura 5.14: Representacion grafica de las nuevas variables AU4 vs. AU2 obtenidas con Autoencoders. Existe una zona
donde se acumulan una gran mayoria de puntos y donde no se puede distinguir el tipo de estrella.
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En la figura 5.15 se representa la densidad de probabilidad de ocurrencia de los
valores AU4 y AU2 para los dos tipos de estrellas. Se puede observar como las zonas de
alta densidad estan muy cercanas, lo que produce un solape para un rango considerable
de valores. La imagen no muestra claramente dénde se sitia la densidad de probabilidad
de ambos tipos de estrellas.

Densidad de estrellas para Autoencoders simple AU2 vs AU4
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Figura 5.15: Representacion grafica de la distribuciéon de densidad de probabilidad para los valores de AU4 y AU2 de las
estrellas jovenes y en secuencia principal. Esta densidad viene representada como una zona sombreada en color rojizo
para las estrellas jovenes y azulado para las estrellas en secuencia principal. Se puede observar que las zonas de alta
densidad (zona saturada de colores) estan muy proximas. No se muestra los valores de las densidades de probabilidad,
ya que lo interesante no es en si los valores, sino identificar las zonas de alta densidad que estan ocupando los dos tipos
de estrellas. Para estimar la densidad se ha usado Kernel Density Estimation que es un método no paramétrico que
estima la funcion de densidad de variables aleatorias a partir de un namero finito de observaciones, siendo esta funciéon
de densidad continua. En este caso la estimacion se ha apoyado en un kernel con base Gaussiana.
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5.3. Mapas de Difusién

En la tabla 5.3 se muestran listan las combinaciones utilizadas para la busqueda
de las mejores soluciones cuando se obtienen los nuevos espacios latentes con Mapas
de Difusion. En total se ha obtenido 18 nuevos espacios, con sus correspondientes 9
nuevas variables (MdD1, MdD2,...MdD9). Las combinaciones se han obtenido en base
a combinar los valores de 0 , a y .

La figura 5.16 muestra las diferencias entre la mediana de las estrellas jévenes y la
mediana de las estrellas en secuencia principal, para cada una de las nuevas variables.

Diferencia medianas por rangos

MdD_0_0.5_1
MdD_0_0.5_1000 - - =
MdD_0_1_1 g
MdD_0_1_1000
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MdD_0_2_1000

MdD_0.5_0.5_1

= MdD_0.5_0.5_1000

MdD_0.5_1_1

MdD_0.5_1_1000
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—— MdD_1_0.5_1000
MdD_1_1_1
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Diferencia de mediana entre estrellas jévenes y en secuencia principal
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Nuevas varnables Nuevas vanables

Figura 5.16: Representacion grafica de la diferencia de las medianas entre estrellas jovenes y en secuencia principal en
cada una de las nuevas variables obtenidas con Mapas de Difusion. Las diferencias entre las medianas se muestran por
rangos de temperatura que abarcan 100 K comenzando en los 2000 K y terminando en 2700 K (a excepcioén del primer
rango que abarca temperaturas inferiores a 2000 K).
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Las combinaciones de « igual a 1 y 0.5 son las que mejores resultados estan produ-
ciendo. En la figura 5.17 se muestran las diferencias para la combinacion MdD 0 1 1000
y MdD_0.5 1 1000.

(8%

t | o 0 0,5 1

1 |05 MdD_0 05 1 MdD_05 05 1 MdD 1 05 1

1 | 1 MdD 0 I 1 MdD 05 1 1 MdD 1 1 1

1 | 2 MdD 0 2 1 MdD 05 2 1 MdD 1 2 1

1000 | 0.5 | MdD_0_0.5_1000 | MdD_0.5_0.5_1000 | MdD_1_0.5_1000
1000 | 1 | MdD_0 1 1000 | MdD 0.5 1 1000 | MdD 1 _1_1000
1000 | 2 | MdD_0_2 1000 | MdD_0.5_2 1000 | MdD_1_2_ 1000

Cuadro 5.3: Nombre de las combinaciones utilizadas para diferenciar entre las opciones de ejecucién de Mapas de Difusion.
Se concatena con ” 7 el acrénimo MdD, el valor de «, el valor de o y el valor de t. Asi por ejemplo, la combinacién de
a=0,5,0=1yt=1000 se llamarda MdD 0.5 1 1000

Diferencia de medianas

Diferencia de medianas combinaciones mas optimas

MdD_0_1_1000
MdD_0.5_1_1000

T T
mMdD2 MdD3

T T T
MdD4 MdD5 MdDE

T
MdD7 MdD3

T
MdD9

Figura 5.17: Representacion grafica de la diferencia de las medianas entre estrellas jévenes y en secuencia principal en
cada una de las nuevas variables obtenidas con Mapas de Difusién para valores de o de 0.5 y 1, o igual a 1 y t igual
a 1000. Se observa que practicamente todas las variables presentan medianas diferentes paras los dos tipos de estrellas,
siendo méximas las diferencias en las variables MdD6, MdD8 y MdD9. Se tomara la combinacion de « igual a 0.5 como
las mas 6ptima.

La combinacion que mejores resultados ofrece, es decir, que muestra mayores di-
ferencias de medianas, es la que combina « igual a 0.5, ¢ igual a 1 y ¢ igual a 1000.
Practicamente todas las nuevas variables estan recogiendo los indicios de juventud de
los espectros.
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En la figura 5.18 se muestran el detalle para cada uno de los rangos de temperatura.
Las estrellas jovenes se muestran en rojo y las estrellas en secuencia principal en azul.
Se observa que las nuevas variables MdD8, MdD1 y MdD3 separan mejor los tipos de
estrellas, seran estas sobre las que se profundizara en las figuras siguientes.

Customized box plot para MdD1 Customized box plot para MdD2 Customized box plot para MdD3
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Figura 5.18: BoxPlot por rangos de temperatura de los valores de las observaciones en cada una de las nuevas variables
obtenidas con Mapas de Difusiéon. Se observa que hay mayor separaciéon de valores entre estrellas jovenes (valores en
rojo) y estrellas en secuencia principal (valores en azul) para la variable MdD8 en practicamente todos los rangos de
temperatura.
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En la figura 5.19 se muestran los graficos de dispersion de las observaciones en las
nuevas variables que mejor han recogido los indicios de juventud, es decir en MdD1,
MdD6, MdD7 MdDS8 y MdD9. Se pueden localizar las estrellas en jévenes dispersas
por una amplia zona y separada de las estrellas en secuencia principal.
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Figura 5.19: Representacion en dos dimensiones de los valores de las observaciones en las nuevas variables obtenidas
con Mapas de Difusiéon. En naranja se muestran las estrellas jovenes y en azul las estrellas en secuencia principal. La
representacion bidimensional de MdD1 vs. MdD8 es la que muestra a las estrellas jovenes ocupando una zona mayor y
separada, por lo general, de la zona ocupada por las estrellas en secuencia principal. Sera esta combinacién sobre la que
se profundizaré en el trabajo para analizar como estan comportandose estas variables en cuento a la edad y temperatura
de las estrellas.
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En la figura 5.20 se muestra la representacion de MdD1 frente a la MdD8, por ser

las dos nuevas variables que mejor consiguen separar las estrellas en secuencia principal
de las estrellas jovenes.

Representacion MdD1 vs MdD8

«  Estrellas jovenes. Poblacion : 2668
Estrellas en secuencia principal. Poblacicn - 24810

2600
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Figura 5.20: Representacion grafica de las observaciones en el espacio formado por las dos nuevas variables MdDS8 vs.
MdD1 obtenidas con Mapas de Difusion. Existe una zona pequefia, donde se acumulan una parte importante de los
puntos, pero la mayoria de las estrellas se encuentran dispersas por toda la visualizacién. Se observa que los valores

mas grandes de MdD1 estan reservados para estrellas en secuencia principal méas frias y que los valores més grandes de
MdDS8 estan reservados para las estrellas jovenes.
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En la figura 5.21 se representa la densidad de probabilidad de ocurrencia de los
valores MdD8 y MdD1 para los dos tipos de estrellas. Se puede observar como las
zonas de alta densidad estan muy cercanas, lo que produce un solape para un rango
considerable de valores, pero también que existe una zona grande de valores de M d8 para
estrellas jovenes que no tienen solape ninguno con las estrellas en secuencia principal.
A través de las lineas de puntos se marcan las temperaturas medias de las zonas.
En la parte inferior derecha (valores grandes de MdD1) se localizan las estrellas en
secuencia principal frias, segiin va aumentando la temperatura los valores de MdD1
van decreciendo. Por otro lado, las estrellas jovenes se localizan en valores mayores de
MdDS8 que las estrellas en secuencia principal. El comportamiento de la tendencia de
los valores de MdD1 para las estrellas jévenes es similar al de las estrellas en secuencia
principal, a excepcion de las estrellas que tienen temperaturas en el rango de 2100 -
2200 K.

Densidad de estrellas para Mapas de Difusion MdD1 vs MdD8
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Figura 5.21: Representacion grafica de la distribucién de densidad de probabilidad para los valores de Md8 y MdD1
de las estrellas jovenes y en secuencia principal. Esta densidad viene representada como una zona sombreada en color
rojizo para las estrellas jovenes y azulado para las estrellas en secuencia principal. Se puede observar que las zonas de
alta densidad (zona saturada de colores) estdn muy proximas. Se muestran las temperaturas medias de las estrellas que
ocupan las diferentes zonas. Existe una tendencia de crecimiento de los valores de M dD1 segin disminuye la temperatura
de las estrellas para ambos tipos, a excepcion de las estrellas jévenes con temperaturas entre 2100 K y 2300K. No se
muestra los valores de las densidades de probabilidad, ya que lo interesante no es en si los valores, sino identificar las
zonas de alta densidad que estan ocupando los dos tipos de estrellas. Para estimar la densidad se ha usado Kernel Density
Estimation que es un método no paramétrico que estima la funcion de densidad de variables aleatorias a partir de un
nimero finito de observaciones, siendo esta funcién de densidad continua. En este caso la estimacién se ha apoyado en
un kernel con base Gaussiana.
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Como se comentaba en el apartado 4.5, se ha contado con un conjunto extra de
datos con los espectros de estrellas pertenecientes a diferentes zonas estelares. A modo
de validacion, se han localizado dichas estrellas en las representaciones bidimensionales
de MdDS8 vs. MdD1 para comprobar si las estrellas pertenecientes a zonas de formaciéon
estelar estan situadas en la representaciéon donde se espera, es decir, en valores de
MdDS8 més altos que los que tienen las estrellas en secuencia principal. Igualmente, se
han localizado las estrellas de aquellas zonas que se saben no son jovenes y que, por
lo tanto, sus estrellas se pueden considerar como estrellas en secuencia principal, para
validar que dichas estrellas ocupan la zona esperada. En la figura 5.22 se identifican las
diferentes zonas estelares.

Localizacién zonas de formacién estelar
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Constelacian: ARG. Poblacidn: 1
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Constelacion: IC2391. Poblacion: 2
Constelacion: 1C2602. Poblacion: 1
Constelacion: LCC. Pablacién: 61
Constelacion: NGC. Poblacion: 2
Constelacion: Orion. Poblacién: 40
Constelacion: BLE. Poblacion: 13
Constelacion: Serpens. Poblacion: 2
Constelacion: UCL Poblacion: 23
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Figura 5.22: Representacién grafica de MDS8 frente a MD1 para todo el conjunto de datos. Se localizan las estrellas que
pertenecen a 12 zonas diferentes de formacion estelar. Se sabe que Orion y Serpens son jovenes y que PLE no es tan
joven y que puede considerarse como pertenecientes a secuencia principal. Se observa que las zonas jévenes se encuentran
localizadas en los valores esperados para las estrellas jévenes y que PLE se localiza en igualmente donde se espera a las
estrellas que pertenecen a la secuencia principal.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo se ha experimentado con tres técnicas de reduccion de dimensionali-
dad, comparandolas en como son capaces de captar y preservar los indicos de juventud
contenidos en los espectros de estrellas ultrafrias.

En un anélisis morfologico a alto nivel se puede observar una clara influencia de
la edad y la temperatura en los espectros y, por lo tanto, puede analizarse construir
herramientas que sean capaces de inferir dichas caracteristicas a partir del espectro.
Pero el espectro publicado por Gaia puede considerarse de alta dimension, lo que puede
suponer un problema a la hora de construir dichas herramientas. Son bien conocidas
las bondades de las técnicas de reduccion de dimensionalidad a la hora de afrontar este
problema. Ante la gran variedad de técnicas existentes, se pretendia experimentar con
Autoencoders y Mapas de Difusién, con el objetivo de analizar si en los nuevos espacios
reducidos se recogian las caracteristicas deseadas. Tomando como base los resultados
obtenidos con PCA se puede concluir que los espacios de inferior dimension creados con
Mapas de Difusiéon captan mejor los indicios de juventud de los espectros, sin que eso
suponga perdida de informacién sobre la temperatura.

PCA

Se ha comprobado que los nuevos espacios latentes de inferior dimensién creados con
Principal Component Analysis captan la esencia de las diferencias entre los espectros
de estrellas jovenes y en secuencia principal de estrellas ultrafrias.

Las diferentes representaciones expuestas muestran como PCA diferencia los com-
ponentes principales de tal manera que separa un gran niimero de estrellas jovenes de
las estrellas en secuencia principal. Practicamente, todos los enfrentamientos por pares
de los componentes principales muestran para un conjunto considerable de estrellas va-
lores diferenciados para los dos tipos de estrellas. Por lo tanto, se puede concluir que
para ese grupo de estrellas PCA esta encontrando indicios de juventud en los espectros
publicados por Gaia. Pero no existe un par de componentes principales que separe todas
las estrellas jovenes de las estrellas en secuencia principal.

Tomando como ejemplo la representacion del par de componentes PC A4 vs. PC' A3
(figura 5.4) y afiadiendo la temperatura de la estrella como una dimensién mas (a través
del color) se puede observar que las estrellas en secuencia principal tienen valores de
la componente PC A4 méas pequenos que las estrellas jovenes, por lo que se puede
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decir que la componente PC A4 contiene indicadores de la edad de las estrellas. No
hay una separacion clara de los tipos de estrella para los valores de las componentes.
Siempre existe un grupo importante de estrellas jovenes y en secuencia principal con
temperaturas diferentes que se encuentran contenidas en una misma region, por lo
que para esas estrellas los valores de PCA3 y PC' A4 no son indicadores claros de la
temperatura o la edad.

También se puede concluir que la componente PC A3 estéa recogiendo caracteristicas
de la temperatura de los espectros, ya que las estrellas en secuencia principal mas frias
tiene valores de la componente PC' A3 més grandes que las estrellas calientes. Por lo
tanto, no solo se estan recogiendo indicios de la edad de las estrellas, sino que no se
estan perdiendo las caracteristicas asociadas a la temperatura.

Un detalle de la representacion de PC A4 frente a PC' A3 que resulta de especial
atencion lo encontramos en el conjunto de estrellas en secuencia principal frias que
presentan valores muy elevados de PC'A4, cuando parece que los valores elevados de
PC A4 estan reservados para estrellas jovenes. Este comportamiento aparece para 6
estrellas, el resto de las estrellas frias en secuencia principal se encuentra en la region

esperada de PC'A3.
Autoencoders

Se han probado dos arquitecturas diferentes de Autoencoders con varios tipos de
optimizadores y varias tasas de aprendizaje y, se puede concluir, que ninguna de las
combinaciones ha mejorado los resultados obtenidos por PCA.

Como sucedia con PCA, la creaciéon de nuevos espacios latentes con Autoencoders
parecen captar para un grupo de estrellas indicios de juventud en los espectros. En
las representaciones expuestas se puede observar como algunas de las nuevas variables
creadas consiguen separar los valores tomados por las estrellas jovenes de los tomados
por las estrellas en secuencia principal. Pero para esta técnica, los centros de densidad
de probabilidad de ocurrencia de las observaciones para las nuevas variables son tan
cercanos, que apenas se pueden diferenciar y, por lo tanto, no se pueden considerar
como indicadores de juventud.

Mapas de Difusion

Los resultados obtenidos aplicando Mapas de Difusién son muy diferentes a los que
se obtienen con las otras dos técnicas. En este caso se puede concluir que los nuevos
espacios creados capturan muy bien los indicios de juventud de los espectros de estrellas
ultrafrias publicados por Gaia.

Se puede observar una clara separacion entre las estrellas jovenes y las estrellas en
secuencia principal para casi cualquier par de representaciones. Por ejemplo, la figura
6.1 muestra como la nueva variable MdD8 recoge claramente indicios de la edad. Las
estrellas en secuencia principal se muestran valores pequenos de MdDS8, siendo negativo
para las estrellas muy frias, mientras que las estrellas jévenes muestras valores de M dD8
méas grandes. Es decir, la nueva variable MdDS8 recoge los indicios de edad en los
espectros. Por otro lado, la nueva variable MdD1 recoge claramente la influencia de la
temperatura en los espectros, ya que las estrellas frias tienen valores de MdD1 grandes,
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mientras que las estrellas mas calientes tienen valores mas pequenos.

La figura muestra por separado las coordenadas de difusion de las estrellas jovenes
y las estrellas en secuencia principal en el espacio bidimensional formado por las nuevas
variables MdD8 y MdD1. Se puede ver en las dos figuras inferiores como las zonas
ocupadas por los dos tipos de estrellas son muy diferenciados. En la parte superior de
la figura no se diferencia por tipo de estrellas, dando mas énfasis a la temperatura para
comprobar como la variable MdD1 capta esta caracteristica del espectro y, por lo tanto,
no hay perdida de informacion relacionada con la temperatura.

Hay que comentar un par de detalles de las representaciones. El primero es como
el grupo de estrellas en secuencia principal mas frias tienen valores de MdD8 més
pequenos que las més calientes y que se localizan en la parte inferior derecha en forma
de apéndice pronunciado. Las més calientes se localizan al principio del apéndice (a la
izquierda) y las més frias al final del apéndice (derecha), a excepcion de un conjunto de
6 observaciones de estrellas més frias que no estan al final del apéndice como deberian.

Detalles MdD8 vs. MdD1
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Figura 6.1: Representacion con detalles de MdD8 vs. MdD1. En la parte superior izquierda se muestra la figura 5.20. En
la parte superior derecha, se muestra la representacion de Md8 frente a MdD1 usando mismo simbolo para las estrellas
jovenes y en secuencia principal, con el objetivo de visualizar mejor como MdD1 se ve afectado por la temperatura de
las estrellas. En la parte inferior izquierda, se muestra tnicamente las estrellas en secuencia principal para localizar mas
facilmente el espacio que estas ocupan en la representaciéon de MdDS8 frente a MdD1. En la parte inferior derecha, se
muestra inicamente las estrellas en jovenes para localizar mas facilmente el espacio que estas ocupan en la representacion
de MdD8 frente a MdD1. Con estas dos tltimas representaciones se puede ver como MdD8 se ve afectado por la edad
de las estrellas.
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El

segundo detalle es sobre la temperatura de un conjunto de estrellas jovenes que

parece que no tienen valores para MdD1 como deberian tener (las estrellas méas calientes
tienen valores de MdD1 mas pequenos y las més frias tienen valores mas grandes).

Representacion del espectro de las zonas mas caracteristicas
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Figura 6.2: Representacion con detalles de MdD8 vs. MdD1 diferenciando 5 zonas de temperatura de las estrellas. En la
parte inferior de la representacién, se muestran los espectros medios de las estrellas para cada una de las zonas.

En la figura 6.2 se muestran la media de los espectros de los dos tipos de estrellas
agrupados en 3 zonas. Numerandolas de izquierda a derecha se tiene que:

La primera zona contiene un conjunto de estrellas jévenes con una temperatura
media de 2510 K y un conjunto de estrellas en secuencia principal con temperatura
media de 2599 K. Estas estrellas tienen altas temperaturas y son similares. Los
espectros muestran diferencias minimas, como se espera.

La segunda zona contiene un conjunto de estrellas jovenes con temperatura media
de 2458 K y conjunto de estrellas en secuencia principal de 2483 K. En este caso las
temperaturas siguen siendo altas y proximas. Se observa que las estrellas jovenes
situadas en el extremo superior tienen una temperatura baja. Comparando los tres
tipos de espectros, se aprecia que dicho conjunto de estrellas tienen un espectro
més plano, que es caracteristico de las estrellas mucho més frias, mientras que los
otros dos tipos de espectros siguen mostrandose muy cercanos.

La tercera zona contiene un conjunto de estrellas jovenes y en secuencia principal
con temperatura media de 2365 K. Hay un conjunto de estrellas jévenes con
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temperatura media ligeramente inferior de 2320 K cuyo espectro medio muestra
apenas diferencia.

Generales

Con las técnicas de creacion de espacios latentes de baja dimension se pueden hacer
parametrizaciones mas simples de los sistemas con poca pérdida de informacion.

En sistemas fisicos complejos, la suposicion de existencia de una relacion lineal entre
las observaciones de un conjunto de datos puede conducir a parametrizaciones de los
sistemas suboptimas. Por esto, el uso de técnicas no lineales puede producir mejores
resultados que las técnicas lineales. En este trabajo, se ha comprobado como con Mapas
de Difusion se pueden crear nuevas variables que capturan mucho mejor indicios de edad
y temperatura que la técnica lineal PCA.

Antes de decidir que técnicas son mas apropiadas para este caso de uso, es interesante
definir una forma de cuantificar lo bien que estéas sirven al propoésito especifico. Este
trabajo se ha decantado por cuantificarlas en funciéon de la diferencia de medianas en
las nuevas variables para cada tipo de estrellas. Para otros casos de uso se puede tomar
como referencia cuanto es el error que se obtiene al usar las nuevas variables obtenidas
para hacer una inferencia sobre la edad de la estrella en funcién del niimero de variables
tomadas. O también, por ejemplo, cuanto de buenas son las nuevas variables a la hora
de reconstruir el espacio original, en este caso, a la hora de reconstruir los espectros
originales recogidos por Gaia. Puede quedarse esta reflexion para trabajos futuros.

Trabajos futuros

Tanto con PCA, Autoencoders y Mapas de Difusiéon se observa un comportamiento
anémalo para un conjunto de 6 observaciones de estrellas de muy baja temperatura.
Seria interesante analizar esos espectros en detalle y compararlo con espectros del mismo
tipo de estrellas para intentar profundizar en el motivo de la anomalia. En el apéndice
A Se incluyen los identificadores de dichas estrellas y sus espectros.
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Apéndice A
Espectros anémalos

En la tabla A.1, se listan los identificadores proporcionados en DR3 de Gaia, de las
seis estrellas que muestran un comportamiento anémalo a la hora de obtener sus coor-
denadas de difusiéon a través de Mapas de Difusion. También se muestran sus espectros
en la figura A.1, comparandolos con las medias de los espectros de estrellas con rango
de temperatura cercanos. Todas estas estrellas se encuentra en el ciclo de vida llamado
secuencia principal.

Source 1D

2997171394834174976
3426333598021539840
1037131492704550656
1267906854386665088
5052876333365036928
4752399493622045696

Cuadro A.1: Identificador de la fuente proporcionado por Gaia en DR3 de espectros anémalos por la posiciéon que ocupan
sus datos en los nuevos espacios latentes.temperatura.
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Espectros

——- Espectro medio. Estrellas secuencia principal. Poblacion -6 Avg(T) :1286 K.
- = Espectro medio. Estrellas secuencia principal. Pablacion :10 Avg(T) -1551 K.
Espectro medio. Estrellas secuencia princioal. Pablacion :59 .Av(T) :1904 K.
— Anomalias en la extraccion de componetes principales. Poblacion 6 Avg(T) -1286 K
0030
0025
0020
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0010
0005
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Figura A.1l: Espectros anémalos por la posicién que ocupan sus datos en los nuevos espacios latentes. Estas estrellas
pertenecen a las consideradas en secuencia principal y son las 6 que menos temperatura tienen. Sus temperaturas son:
1132 K, 1147 K, 1354 K, 1356 K, 1361 Ky 1365 K
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